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Résumé
Les systèmes fondés sur les drones constituent une solution appropriée pour la surveillance, en
particulier des cibles mobiles. La grande mobilité des drones, leur faible coût de maintenance, la
facilité de leur déploiement et leur capacité de vol stationnaire, font d’eux une solution intéressante
pour la surveillance de cibles mobiles.
Notre première contribution concerne le scénario où un seul drone surveille une seule cible mobile.
Pour ce cas, nous avons proposé une méthode pour gérer la mobilité du drone, qui assure un suivi
continu d’une cible mobile et qui permet d’économiser la consommation en énergie du drone. Les
trajectoires du drone ont été calculées en fonction de la position de la cible par rapport au centre du
champ de vision du drone. Nous avons considéré pour cela trois zones, et selon la position de la cible
par rapport à ces trois zones, le drone fait des ajustements différents, pour minimiser les déplacements
inutiles.
Notre deuxième contribution concerne le scénario où plusieurs drones surveillent plusieurs cibles
mobiles. Pour ce cas, nous avons proposé des méthodes adaptatives pour gérer le placement et le
déplacement des drones. Nous avons appliqué ces méthodes dans le contexte de la surveillance du
trafic routier. Les trajectoires des drones ont été adaptées, soit en fonction des positions des groupes
de véhicules, soit en fonction des positions des événements de la route (embouteillages et excès de
vitesse). Ces méthodes assurent la couverture des véhicules, la détection des évènements anormaux et
la diminution de la consommation d’énergie des drones.
Nous avons utilisé une combinaison de l’architecture centralisée et de l’architecture distribuée, en
effet les communications entre les drones et avec le point central sont toutes possibles. La communi-
cation est faite via des liaisons LTE. Nous nous sommes intéressés à des traces de mobilité réelles de
véhicules et à des traces de mobilité générées par un modèle de mobilité véhiculaire qui utilise des
plans de routes réelles. Nous avons étudié l’influence des traces de mobilité des véhicules utilisées sur
les performances des méthodes de gestion de mobilité des drones.
iii
Mots clés : drones, placement et déplacement des drones, consommation d’énergie des drones,
liaisons LTE, surveillance du trafic routier, suivi de cibles mobiles.
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Abstract
UAV-based systems are an appropriate solution for surveillance, especially for mobile targets. The
high mobility of UAVs, their low maintenance costs, their easy deployment and their hovering capability
make them an attractive solution for mobile target monitoring.
Our first contribution deals with the scenario where a single UAV monitors a single moving target.
For this case, we have proposed a method to manage the mobility of the UAV, which ensures a
continuous monitoring of a mobile target and which reduces the energy consumption of the UAV.
The trajectories of the UAV were calculated according to the distance between the position of the
target and the center of the UAV’s field of view. We have considered three zones, and depending on
the position of the target in those three zones, the UAV makes different adjustments to minimize
unnecessary movements.
Our second contribution deals with the scenario where several drones monitor multiple moving
targets. For this case, we proposed adaptive methods to manage the placement and movement of
UAVs. We applied these methods in the context of road traffic monitoring. The trajectories of UAVs
have been adapted according to the positions of the groups of vehicles, or according to the positions
of the events of the road (traffic jams and speeding violations). These methods ensure the coverage of
vehicles, the detection of abnormal events and the reduction of energy consumption of UAVs.
We have used a combination of the centralized architecture and the distributed architecture, indeed
the communications between the UAVs and with the central point are all possible. The communication
is done via LTE links. We were interested in real mobility traces of vehicles and mobility traces
generated by a vehicular mobility model that uses real road maps. We studied the influence of vehicle
mobility traces on the performance of UAV mobility management methods.
Key words : UAVs, placement and movement of UAVs, UAV energy consumption, LTE links,
traffic monitoring, tracking of moving targets.
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Introduction
0.1 Contexte général
Les drones ou UAV (Unmanned Aerial Vehicles) sont des avions sans pilote à bord. Ils sont dédiés à
la réalisation de missions dans les domaines civils, commerciaux et militaires. Ils sont de plus en plus
utilisés en raison de leur grande mobilité, leur faible coût de maintenance, leur facilité de déploiement et
leur capacité de vol stationnaire. Ils sont généralement équipés de caméras, de capteurs, de détecteurs
et d’équipements de communication.
0.2 Enjeux
Les missions attribuées aux drones soulèvent plusieurs enjeux parmi lesquels on cite : le choix d’une
architecture et d’une technologie de communication adaptées aux besoins de la mission, la planification
des trajectoires des drones adaptées aux besoins de la mission, la réductions des fausses détections
et des non-détections des cibles, le traitement rapide des données, la réduction de la consommation
d’énergie des drones, les mesures à prendre pour éviter des blesser les gens, le choix des liaisons sans
fil pour que les données échangées ne soient ni interceptées ni corrompues [HYM16]. Nous passons ces
enjeux en revue.
Le premier enjeu concerne l’architecture et la technologie de communication à adopter. Le choix de
l’architecture dépend des besoins de l’application. En effet, l’architecture conditionne la façon dont les
éléments du réseau communiquent. Dans le cas d’une architecture centralisée, les drones communiquent
avec un seul point central qui prend toutes les décisions. Dans le cas d’une architecture distribuée, les
drones communiquent entre eux et prennent des décisions localement. Dans le cas d’une combinaison
des architectures centralisé et distribuée, les drones communiquent avec le point central et lorsque
cette communication n’est pas possible ils font relayer les informations entre eux.
Le choix de la technologie de communication sans fil dépend également des besoins de l’application.
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Chaque technologie de communication offre une certaine portée (rayon de couverture), est applicable
à certains types de liaisons (air-air, air-sol ou sol-air), ou encore nécessite un certain coût de mise en
place.
Le deuxième enjeu est lié à la mobilité des drones. Les trajectoires des drones sont soit planifiées à
l’avance, soit adaptables en fonction des événements rencontrés.
Le troisième enjeu concerne la fiabilité de la détection. Ici l’altitude du drone, la qualité de la caméra
du drone et les algorithmes de détection utilisés sont déterminants pour la fiabilité de la détection.
Le quatrième enjeu est la vitesse avec laquelle les informations collectées par les drones sont traitées.
Ceci dépend de l’application si elle est à caractère temps réel, ou si elle tolère les délais.
Le cinquième enjeu est lié à la consommation d’énergie des drones. Étant donné que la durée de
vie des batteries des drones est limitée, il faut prévoir soit de changer ou recharger les batteries
périodiquement, soit de limiter la consommation en énergie.
Pour la sécurité des personnes, des mesures ont été mises en place grâce aux réglementations de
l’utilisation des drones [BUR ; Sha+18 ; Vat+16]. Par exemple, l’altitude minimale autorisée a été fixée
pour ne pas blesser les gens ou violer leur vie privée.
Finalement, par rapport à l’enjeu de la confidentialité et de la fiabilité des données échangées entre
les drones et la station de base, il faut mettre en place des liaisons sans fil sécurisées et fiables. Ceci
pour assurer que les données échangées ne soient ni interceptées ni corrompues.
Les drones sont utilisés pour réaliser essentiellement quatre types de missions liées à leurs fonctions
premières : la surveillance, le transport de charges, la collecte de données, et la constitution d’infra-
structures réseaux temporaire en jouant le rôle de points d’accès [Sha+18 ; Liu+14].
Dans le cadre de notre étude, nous nous sommes intéressés aux enjeux liés à la mobilité des drones et
à leur consommation d’énergie. Nous nous sommes intéressés également à l’application de surveillance
de cibles mobiles. Dans ce cadre, nous avons proposé des solutions pour gérer la mobilité des drones
et limiter leur consommation en énergie.
2
Introduction
0.3 Contributions
Nous nous sommes intéressés à la surveillance de cibles mobiles par des drones. Cette mission n’était
réalisable que partiellement avec les systèmes de surveillance fixes qui ne surveillent que des points
particuliers, qui ont une couverture limité et qui sont incapables de gérer la continuité du trafic. Grâce
à leur mobilité et facilité de déploiement, les drones sont une solution appropriée pour surveiller et
poursuivre des cibles mobiles.
Le suivi de plusieurs cibles en utilisant plusieurs drones est un problème complexe. En effet, il faut
gérer la mobilité de plusieurs drones tout en tenant compte des comportements non prédictibles de
plusieurs cibles mobiles. Il faut gérer également la coordination et la communication entre plusieurs
drones.
Pour traiter ce problème complexe, nous avons commencé par étudier le cas le plus simple, à savoir
celui du suivi d’une seule cible mobile par un seul drone. Dans ce cas là, nous gérons juste la mobilité
d’un seul drone. Ce problème est traité dans le chapitre 3. Le but est de poursuivre la cible et de la gar-
der dans le champ de vision du drone. La trajectoire du drone est adaptée en fonction de la trajectoire
de la cible. Nous estimons la vitesse et la position de la cible et nous adaptons la vitesse et la position
du drone pour garder la cible dans son champs de vision. Nous limitons les déplacements inutiles du
drone pour limiter sa consommation en énergie. En effet, le niveau d’adaptation des mouvements du
drone va dépendre de la position de la cible par rapport à son champ de vision. Plus la cible est proche
du centre du champ de vision du drone, moins il fera des adaptations de son mouvement, et plus la
cible est loin du centre du champ de vision du drone, plus il fera des ajustements de son mouvement.
À travers cette étude, nous avons pu modéliser le mouvement d’un drone. Nous avons mis en évidence
que la trajectoire du drone est directement liée à la trajectoire de la cible. A travers le cas "un drone
une cible", nous avons étudié le problème de consommation d’énergie du drone, et l’impact des choix
liés aux mouvements sur la consommation d’énergie.
Nous avons comparé notre méthode à des méthodes existantes, et nous avons prouvé que les perfor-
mances de notre méthode sont meilleures que celle des méthodes existantes en terme de consommation
d’énergie des drones dus aux mouvements.
Par la suite, nous avons étudié le cas le plus complexe, à savoir plusieurs cibles mobiles et plusieurs
drones. Dans ce cas, il s’agit de gérer la mobilité de plusieurs drones, de détecter et d’estimer les
paramètres de plusieurs cibles, et finalement de gérer la consommation d’énergie de tous les drones.
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Ce problème est traité dans le chapitre 4.
Nous retrouvons ce cas d’étude dans de multiples applications notamment dans l’application de la
surveillance du trafic routier. Dans le cas de cette application, les cibles mobiles sont les véhicules.
Plusieurs drones vont les surveiller afin de réguler le trafic et détecter les infractions [Pur05]. En
effet, le volume de trafic et le nombre d’infractions ont augmenté et les systèmes existants fixes sont
inefficaces pour gérer ce genre de problèmes [Pur05 ; Led08].
Par rapport à l’application de la surveillance du trafic routier, notre objectif est de détecter les états
de congestions et les états d’excès de vitesse. Par rapport à l’utilisation des drones, notre objectif est
de gérer leur déplacement tout en limitant leur consommation en énergie.
Nous avons défini des processus fondés sur la vitesse des véhicules et leur densité pour détecter les
congestions et les excès de vitesse.
Pour la détection des congestions, nous avons fixé des seuils de vitesse et de densité. Si le seuil de
la densité est dépassé et si le seuil de la vitesse n’est pas atteint, nous considérons qu’un groupe de
véhicules est en congestion. Tant qu’un véhicule est dans un groupe en congestion, nous considérons
qu’il est en état de congestion.
La détection des dépassements de vitesse se fait seulement sur la base des vitesses des véhicules.
Nous avons fixé un seuil de vitesse maximal, nous considérons qu’un véhicule est en état d’excès de
vitesse si sa vitesse dépasse la vitesse maximale. Il suffit qu’un véhicule dépasse la vitesse autorisée,
même pour une seconde, pour considérer qu’il a commis une infraction.
Pour la mobilité des drones, nous avons proposé trois méthodes adaptatives. La première méthode
génère les trajectoires des drones en utilisant un modèle de mobilité véhiculaire. Les drones se déplacent
exactement au-dessus des routes et surveillent tout ce qui se passe dans leurs champs de vision. Leurs
déplacements sont réalistes puisque le modèle de mobilité choisi génère des trajectoires proches de
la réalité, et les routes font partie d’une carte réelle d’une ville. La deuxième méthode adapte les
trajectoires des drones selon le centre de gravité des groupes de véhicules qui sont dans leurs champs
de vision. Donc, les mouvements des drones vont dépendre des mouvements des cibles qui sont sous
leurs couvertures. L’idée est que les drones continuent à poursuivre leur même groupe de cibles le plus
longtemps possible tout en identifiant les évènements. La troisième méthode adaptative est fondée
sur la deuxième méthode proposée. En effet, les drones vont se déplacer selon la deuxième approche.
Mais le plus et le but de cette troisième méthode est de guider les drones vers des points stratégiques.
Nous qualifions de points stratégiques les emplacements où les événements se produisent de façon
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fréquente. Pour repérer ces points, nous avons utilisé une méthode de traitement de données fondée
sur l’apprentissage. Dans notre cas, les données à traiter sont les positions d’évènements calculées
durant une phase d’apprentissage. Donc, à la fin de la phase d’apprentissage des drones seront placés
au-dessus de points stratégiques et les autres drones continueront de se déplacer selon la deuxième
approche.
Pour l’étude de performances de nos méthodes proposées, nous avons travaillé sur des traces de
mobilité de véhicules générées par un modèle de mobilité véhiculaire et sur des traces réelles de
mobilité de véhicules.
Nous avons comparé nos méthodes à trajectoires adaptatives à une méthode existante à trajectoire
fixe. Nous avons prouvé que les performances de nos méthodes sont meilleures que les performances de
la méthode existante en termes de pourcentage de couverture des cibles, de pourcentages de détection
des évènements et de consommation d’énergie des drones.
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1.1 Introduction
Au cours des dernières années, les drones sont de plus en plus utilisés pour réaliser des missions,
mais plusieurs éléments limitent leurs utilisations, notamment dans le cas de notre étude :
— Les types de drones
— Les restrictions sur l’utilisation des drones
— Les exigences de la mission en termes de communication
— La consommation d’énergie des drones
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1.2 Classification des drones
Il existe plusieurs types de drones et chaque type est adapté à une application spécifique. Les drones
sont classés selon les paramètres suivants : l’altitude, la portée, la charge, le poids, la vitesse maximale,
le degré d’autonomie, la durée de vol, le mécanisme de vol et le type de moteur [Fot+18 ; Sha+18].
Le degré d’autonomie définit le degré d’intervention humaine dans le guidage des drones. En effet il
existe des drones totalement autonomes, capables de prendre des décisions et de réagir à des événements
sans intervention humaine, il y a aussi des drones non-autonomes qui sont pilotés à distance par un
pilote qui n’est pas à bord, et d’autres drones semi-autonomes qui peuvent réaliser une mission d’une
façon autonome mais qui sont surveillés par le pilote distant qui peut intervenir à tout moment pour
donner des instructions aux drones. [Cir11].
Le mécanisme de vol fait référence, lui, à la nature des ailes des drones. Les ailes sont soit fixes, soit
rotatives ou bien fixes et rotatives à la fois (ailes hybrides). Les drones à ailes fixes sont capables de
décoller et d’atterrir verticalement et de survoler des emplacements fixes mais leur vitesse est limitée
par rapport à la vitesse des drones à ailes fixes qui sont capables, eux, de voler à une plus grande
vitesse. Par contre, les drones à ailes fixes ont besoin de piste pour le décollage et l’atterrissage et ne
peuvent pas survoler des emplacements fixes. Les drones à ailes hybrides utilisent leurs ailes rotatives
pour le décollage et l’atterrissage et le survole d’emplacements fixes, et utilisent leurs ailes fixes pour
arriver à leur destination rapidement.
Pour le type de moteur, il s’agit de moteurs électriques ou de moteurs à carburant.
Une classification des drones est présentée dans le tableau 1.1.
Pour la suite de notre étude, nous choisissons de travailler avec un drone à ailes rotatives. En effet,
ce type de drone est capable de survoler avec une vitesse nulle des objets statiques, le décollage et
l’atterrissage se font horizontalement, ce qui est pratique lorsque l’espace consacré est petit.
1.3 Réglementation de l’utilisation des drones
Il existe beaucoup de restrictions qui conditionnent l’utilisation des drones, notamment l’altitude
et le poids maximal des drones. C’est pourquoi nous présentons ultérieurement les réglementations de
l’utilisation des drones en France.
La DGAC (Direction Générale de l’Aviation Civile) en France a mis en place des règles à respecter
lors de l’utilisation de drones civils [BUR].
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Tableau 1.1 – Classification des drones.
Très petit Petit Moyen Grand
Critères Poids≥0.1 kg Poids≥2 kg Poids≥25 kg Poids≥150 kg
Poids<2 kg Poids<25 kg Poids<150 kg
Portée max 50 km 200 km
Durée de vol 2 h 10 h
max
Vitesse max 60 km/h 485 km/h
Altitude max 6 km 16 km
Modèle Parrot Disco DJI Spreading Scout B-330 Predator B
Wings S900 UAV
helicopter
Poids 0.751 kg 3.3 kg 90 kg 1700 kg
Durée de vol 45 min 18 min 180 min 1800 min
Mécanisme de Fixes Rotatives Rotatives Fixes
vol (ailes)
Vitesse 80 km/h 57.6 km/h 100 km/h 482 km/h
— Il est interdit de survoler des personnes pour ne pas les blesser.
— Il faut respecter la hauteur de vol maximum, qui est de 150 mètres.
— Il ne faut jamais utiliser le drone la nuit et il faut toujours le garder en vue.
— Il n’est pas autorisé de faire voler le drone en ville.
— Il est interdit que les drones survolent les lieux destinés à l’aviation comme les aéroports et les
sites sensibles comme les bases militaires et les centrales nucléaires.
— Il ne faut pas utiliser les caméras des drones pour espionner les personnes, et il ne faut pas
diffuser des prises de vues sans leur accord.
— Depuis Juillet 2018, il est nécessaire de déclarer les drones dont le poids dépasse 800 grammes.
Ils devront aussi être équipés de signaux lumineux et sonores pour faciliter leur identification
dans le ciel.
1.4 Applications d’utilisation des drones
Les drones sont utilisés dans plusieurs applications, principalement la surveillance, le transport de
charges, la collecte de données, et la constitution d’infrastructures réseaux temporaire en jouant le
rôle de points d’accès [Sha+18 ; Liu+14].
Les drones font soit de la surveillance de sites, soit de la surveillance de cibles mobiles. La surveillance
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de sites est l’inspection d’une zone particulière pour détecter des évènements suspects [ATD14 ; Ell+18 ;
Wad+15]. La surveillance de cibles mobiles est la poursuite de cibles pour détecter d’éventuels com-
portements suspects [Ell+17 ; HRD07 ; FSP15].
Ils sont également utilisés pour transporter des charges. Par exemple, les drones peuvent apporter
des aides à des endroits sinistrés ou livrer des marchandises [Rhe].
Aussi, les drones collectent des données directement ou par l’intermédiaire de capteurs. En effet,
grâce à leurs capteurs, les drones peuvent jouer le rôle de capteurs aériens et collecter directement
des données. Ces données sont envoyées à un point de collecte pour traitements [MKD18 ; Tuy+17 ;
Qua+10 ; Abd+14].
Enfin, les drones sont employés pour assurer une couverture sans fil. Ils jouent soit le rôle d’un point
d’accès pour les communications pour fournir une couverture sans fil en cas de panne du réseau, soit le
rôle d’un complément du point d’accès pour offrir une meilleure couverture et un meilleur débit pour
les utilisateurs [BHR15 ; RDC18 ; BEY16].
Pour la suite de notre étude, nous choisissons l’application de surveillance de cibles mobiles en
utilisant des drones.
1.5 Exigences en terme de communication
Chacune des applications citées dans la section précédente a des exigences spécifiques en termes
d’architecture de communication et de technologie de communication.
1.5.1 Architectures de communication
Selon l’application, nous avons le choix entre une architecture centralisée, une architecture distri-
buée, et une architecture hybride (combinaison des architectures centralisée et distribuée). L’architec-
ture de communication va définir la façon dont les éléments du réseau communiquent et les entités qui
prennent les décisions.
— Architecture centralisée
Dans le cas d’une architecture centralisée (Figure 1.1), les drones ne communiquent pas directe-
ment entre eux même s’ils sont physiquement proches, ils communiquent avec un point central.
Ce dernier prend toutes les décisions.
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Le point central a une vue globale de tout ce qui se passe, notamment les véhicules qui sont dans
le champ de vision des drones, leurs identifiant, vitesses et positions. C’est le point central qui se
charge d’envoyer des instructions aux drones pour qu’ils adaptent leurs positions par exemple.
Les inconvénients de cette architecture sont liés au fait qu’il existe un unique point central. Le
premier principal inconvénient qui en découle est un temps de réaction plus long lié à la collecte
et à la redistribution des informations. En effet, le point central doit recevoir toutes les données
collectées par les drones, avant qu’il ne prenne des décisions et n’envoie ses instructions aux
drones. Le deuxième principale inconvénient est le risque de suspension de la mission, en effet, si
le point central tombe en panne les drones ne recevront aucune instruction et leur mission sera
suspendue.
Figure 1.1 – Architecture centralisée
L’architecture centralisée est utilisée surtout dans le cas de missions qui ne nécessitent pas d’être
faites en temps réel, en effet, un temps de réaction long du point central ne va pas influer sur
la mission. Les drones collectent des informations et les envoient à un point central pour un
traitement ultérieur. C’est le cas dans [GET08], où la mission des drones est de collecter des
données concernant la végétation, ou dans [DAZ14], où la mission des drones est de prendre des
photos.
L’architecture centralisée est utilisée aussi dans le cas où un seul drone est déployé pour réaliser
une mission dans une petite zone. Par exemple, dans [Esc+12], un drone a été utilisé pour
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surveiller des bâtiments. Les images prises par le drone sont d’abord stockées à bord, puis
analysées par un point central à la fin de la mission.
Dans [Yan+14], il est démontré que lorsqu’un drone communique directement avec le point
central, la transmission des données est plus rapide que dans le cas où la communication passe
par un drone intermédiaire.
Le point central peut contrôler et commander un ensemble de drones, c’est le cas dans [DW10],
où la mission des drones est de surveiller la qualité de l’air et de détecter des substances dégagées
dans le cas d’incendie ou par des usines.
— Architecture distribuée
Dans le cas d’une architecture distribuée (Figure 1.2), les drones communiquent entre eux et
aucun point central n’intervienne pour prendre les décisions. Le traitement des diverses tâches
est fait de manière distribuée au niveau des drones [CS15].
Les drones n’ont qu’une vue locale du réseau. En effet, les drones voisins s’échangeant les données
qu’ils collectent, donc chaque drone n’a que des informations locales.
Les avantages de cette architecture sont liés au fait qu’il n’existe pas un point central. Donc les
deux principaux avantages qui en découlent sont un temps de réaction plus rapide par rapport
à l’architecture centralisée et pas de risque de panne totale du réseau puisque si un drone tombe
en panne les autres drones vont continuer à faire leurs taches.
Figure 1.2 – Architecture distribuée
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Dans [WTJ09], il est démontré que lorsque tous les drones échangent des informations de façon
distribuée pour chercher une cible, ils convergent rapidement vers une décision, contrairement
au cas où les drones ne communiquent pas.
De même, dans [WH11], plusieurs drones surveillent une zone pour chercher des cibles, ils par-
tagent des informations concernant les cibles de façon distribuée. Ils convergent plus rapidement
vers une décision : une cible existe ou non.
L’architecture distribuée est appliquée aussi dans [Tom+12] pour les missions de recherche et
de sauvetage. Des drones fonctionnent d’une façon complètement autonome, sans aide externe,
dans les zones sinistrées. Le traitement des données et les prises de décisions sont faits à bord.
Dans [Tea+09], une plate-forme de détection entièrement automatisée composée de plusieurs
drones a été développée. Les données collectées par les drones sont analysées et traitées à bord,
ensuite, la fusion des données entre les drones est effectuée de manière distribuée, pour enfin
fournir des résultats de manière autonome par l’ensemble des drones.
L’article [HXX12] traite le problème de recherche de cibles mobiles. Les drones voisins commu-
niquent entre eux et s’échangent les informations pour les fusionner.
— Architecture hybride
L’architecture hybride (Figure 1.3) est la combinaison des architectures centralisée et distribuée.
Les drones communiquent entre eux et avec le point central et relayent des informations aux
autres drones. Les drones envoient des données au point central, mais échangent aussi des données
entre eux. Les décisions sont soit prises au niveau des drones de manière locale, soit au niveau
du point central [CS15].
Cette architecture présente deux principaux avantages. Le premier avantage est le fait que les
communications sont toujours possible entre les drones et le point central. En effet, lorsque la
distance entre un drone et le point central est très grande ce qui fait que la communication directe
est impossible, d’autres drones peuvent jouer le rôle de relais pour permettre une communication
indirecte. Le deuxième avantage est un temps de réponse rapide. En effet, l’architecture hybride
autorise les drones à prendre des décisions de manière locale en utilisant des informations locales
lorsque les instructions du point central sont inutiles.
Dans [BSK11], les drones communiquent entre eux à travers un canal établi sur demande lors-
qu’un drone a besoin d’aide pour terminer une tâche. Des liens entre le point central et les drones
15
Chapitre 1 Contexte
Figure 1.3 – Architecture hybride
sont également établis pour, d’un côté, assurer le contrôle et la supervision des drones et pour,
d’un autre côté, collecter les données envoyées par les drones.
Pour la surveillance du périmètre d’une zone, une solution décentralisée a été proposée dans
[KBH08]. Les drones voisins partagent entre eux les données collectées, et les transmettent au
point central.
Le travail présenté dans [Cha+08] résout le problème de gestion de l’eau et du contrôle de
l’irrigation en proposant une solution distribuée avec plusieurs drones. Les drones envoient les
images prises au point central qui se charge de leurs traitements.
L’objectif de [Cas+06] est d’utiliser plusieurs drones équipés de caméra infrarouge pour surveiller
la propagation de grands incendies de forêt. Les drones échangent entre eux les informations
collectées et envoient également ces informations au point central.
1.5.2 Technologies de communication
Le choix de la technologie de communication se fait selon les besoins de l’application.
Il faut connaître notamment la taille du terrain où les drones vont opérer, le type de trafic échangé
et la fréquence avec laquelle il doit être échangé. Le choix se fait en tenant compte de ce que chaque
technologie peut offrir en matière de couverture, débit, taux de pénétration, mode de transmission et
coût de mise en place.
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Des technologies comme LTE, WiFi, ZigBee, et WiMax sont utilisées pour assurer la communication
entre les drones et le point central [Fot+18 ; HYM16 ; Khu+18]. Quelques caractéristiques de ces
technologies sont présentées dans le tableau 1.2.
Tableau 1.2 – Technologies de communication.
Technologie Couverture Débit Coût
LTE [AG18 ; Amo+17a ; Amo+17b ; Wig+17] 30 km 75 Mbit/s (lien montant) faible
[Ran+18 ; KSG17 ; Lin+18 ; VCP16] 300 Mbit/s (lien descendant)
WiFi [Kun+10 ; GW15 ; YKB13 ; Yan+14] 10 m - 250 m 54 - 450 Mbit/s faible
[HYB15 ; Jim+12 ; Mor+12 ; Asa+13]
WiMax [DW10 ; Rah14 ; Dal+12] 45 km 70 Mbit/s élevé
ZigBee [AKJ16 ; All+07 ; Bac+18 ; SM11] 10 m 20 Mbit/s - 250 Kbit/s faible
Dans le contexte de communications entre les drones et de communications avec l’infrastructure
terrestre, trois types de liaisons de transmission existent :
— A2G (Air to Ground) : Pour faire référence aux liaisons des drones jusqu’au point central ;
— A2A (Air to Air) : Pour faire référence aux liaisons entres les drones ;
— G2A (Ground to Air) : Pour faire référence aux liaisons du point central jusqu’aux drones.
Dans le tableau 1.3, nous proposons une classification des technologies de communication utilisées
dans la littérature dans le cas des drones selon le type de liaison.
1.5.3 Conclusion
Pour la suite de notre travail, nous faisons des choix qui portent sur l’architecture et la technologie
de communication à utiliser.
Nous choisissons une architecture de communication hybride pour permettre des échanges d’infor-
mations entre les drones et avec le point central, pour qu’une partie des décisions soient prises à bord
des drones et une autre partie au niveau du point central, et pour permettre une communication
indirecte entre des drones et le point central, à travers des drones relais, lorsque la communication
directe est impossible.
Pour la technologie de communication, nous choisissons LTE pour la communication entre les drones
et pour la communication entre les drones et le point central. En effet, en se basant sur la littérature,
sur les caractéristiques de chaque technologie, et surtout sur les besoins en couverture, LTE est le
mieux adapté pour ces types de communications.
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Tableau 1.3 – Classification des technologies de communication.
Liaison Références Technologies et Fréquences Altitude Max
A2G
[Amo+17a ; Amo+17b ; Wig+17] LTE, 800 MHz 120 m/100 m/120 m
[VCP16] LTE, 800 - 1800 MHz 300 m
[YKB13 ; Yan+14] WiFi, 802.11 a 50 m / 300 m
[HYB15] WiFi, 802.11 ac/n 50 m
[Mor+12] WiFi, 802.11 g 5 m
[DW10 ; Dal+12] WiMax, 802.16e — / 400 m
[Rah14] WiMax —
[AKJ16 ; All+07 ; SM11 ; Bac+18] ZigBee, 802.15.4 - 2.4 GHz 20 m/125 m/30 m/3 m
A2A
[GW15 ; Jim+12 ; Asa+13] WiFi, 802.11 n 40 m / 100 m / 300 m
[Yan+14] WiFi, 802.11 a 50 m
[HYB15] WiFi, 802.11 ac/n 50 m
[Mor+12] WiFi, 802.11 g 5 m
[Rah14] WiMax —
[Dal+12] WiMax, 802.16e - 2.3 GHz 400 m
[AKJ16 ; All+07 ; SM11] ZigBee, 802.15.4 - 2.4 GHz 20 m / 125 m / 30 m
G2A
[AG18] LTE, 850 MHz 120 m
[Amo+17b ; Wig+17] LTE, 800 MHz 100 m / 120 m
[Lin+18] LTE, 700 MHz 120 m
[VCP16] LTE, 800 - 1800 MHz 300 m
[Kun+10] WiFi, 802.11 b/g 75 m
[Jim+12 ; Asa+13] WiFi, 802.11 n 100 m / 300 m
[Mor+12] WiFi, 802.11 g 5 m
[DW10] WiMax, 802.16e —
[AKJ16] ZigBee, 802.15.4 - 2.4 GHz 20 m
1.6 La consommation d’énergie des drones
Au niveau des drones, il y a six principaux postes de consommation d’énergie [Ura11] : les équipe-
ments de communication, les moteurs, les équipements de contrôle, les équipements de traitement de
données, les charges internes, et les charges externes. Nous passons rapidement ces postes en revue.
Les équipements de communication consomment de l’énergie lors de la transmission et de la récep-
tion de données, de commandes de contrôle et d’informations de mise à jour. Plus la distance entre
l’émetteur et le récepteur est grande et plus la taille des données échangées est grande, la consommation
d’énergie de ce dispositif de communication est plus élévée.
Les moteurs consomment plus d’énergie lorsque le drone change d’altitude, accélère ou ralentit.
Les équipements de contrôle sont constitués notamment de capteurs et de détecteurs, qui sont
essentiels pour éviter les collisions par exemple.
Les dispositifs de traitement de données consomment de l’énergie par exemple lors de l’exécution
d’algorithmes de localisation de cible ou d’estimation de paramètres. Le nombre de fois que ces dispo-
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sitifs sont sollicités a une grande influence sur la consommation d’énergie. Par exemple, si le traitement
des données est fait en temps réel, la consommation d’énergie est plus grande.
Les charges internes sont directement liées aux composants électriques du drone. Un exemple de
charge interne est la température de fonctionnement des composants électriques qui va consommer
de l’énergie. Les charges externes sont des charges supplémentaires aux composants électriques, par
exemple les mauvaises conditions météorologiques.
Nous détaillons, dans ce qui suit, la consommation d’énergie due à la communication et aux mou-
vements.
1.6.1 Consommation d’énergie due à la communication
L’équation suivante permet de calculer l’énergie, exprimée en Joules, dissipée lors de l’envoi d’in-
formation [WS06].
E = Eo + Ea +Mt × Et (1.1)
où Eo est l’énergie dissipée par l’oscillateur local qui génère la fréquence porteuse requise, Ea est
l’énergie dissipée par l’amplificateur de puissance qui amplifie le signal afin de produire la puissance
de transmission RF requise Pt en dbm, Et est l’énergie dissipée par l’émetteur, Mt est la taille des
messages à transmettre exprimée en Mbits. Eo, Ea et Et sont exprimés en Joules.
1.6.2 Consommation d’énergie due aux mouvements
Les équations suivantes permettent de calculer l’énergie, exprimée en Joules, dissipée lors des mou-
vements du drone (croisière et changement d’altitude) [Bea+13 ; Hep12 ; Vid13].
— Vol de croisière
E1 = P1 × T +m× a× V × T (1.2)
où E1, exprimée en Joules, est l’énergie dissipée pendant la phase de croisière, m est le poids
du drone en kg, a est l’accélération ou le ralentissement en m/s−2, V est la vitesse du drone
en m/s, T est la durée entre deux mesures en secondes, P1, exprimée en Joules, est une énergie
consommée en permanence durant la phase de croisière.
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— Augmentation d’altitude
E2 = P2 × T +m× g × h× T + E1 (1.3)
où E2, exprimée en Joules, est l’énergie dissipée lorsque l’altitude augmente, g est la constante
de gravitation en m/s−2, h est l’altitude du drone en m, P2, exprimée en Joules, est une énergie
consommée en permanence durant la phase d’augmentation d’altitude.
— Diminution d’altitude
E3 = m× g × h× T + E1 (1.4)
où E3, exprimée en Joules, est l’énergie dissipée lorsque l’altitude diminue.
1.6.3 Conclusion
Pour la suite de notre étude, nous choisissons de n’étudier que l’énergie consommée due aux mouve-
ments et due à la communication, car la consommation d’énergie des autres composants est la même
dans tous les scénarios.
1.7 Conclusion
L’objectif principal de ce chapitre était de présenter le contexte de notre étude. Nous avons com-
mencé par étudier les différents types de drones et nous avons proposé une classification possible. Nous
avons ensuite présenté les règles d’utilisation des drones notamment en France. Nous avons présenté
après les principales applications réalisables par les drones. Nous avons également présenté les diffé-
rentes architectures de communication et les technologies de communication utilisables et applicables
lors du déploiements de drones pour réaliser des missions. Nous avons abordé enfin la consommation
d’énergie des drones et nous avons détaillé la consommation d’énergie due à la communication et aux
mouvements.
Aussi, dans ce chapitre, nous avons fait des choix pour notre étude. Nous avons choisi le type de
drones : à ailes rotatives, l’application : la surveillance de cibles mobiles, l’architecture de communi-
cation : hybride, la technologie de communication : LTE, et les postes de consommation d’énergie :
les équipements de communication et les moteurs.
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Par la suite, nous allons introduire les solutions existantes qui peuvent résoudre nos problématiques
à savoir le déploiement de drones pour poursuivre des cibles mobiles et pour la surveillance du trafic
routier.
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2.1 Introduction
Nous nous intéressons à l’application de surveillance de cibles mobiles en général et à l’application
de surveillance du trafic routier en particulier. La réalisation de ces applications en utilisant des drones
soulève beaucoup de problèmes, notamment la détection des cibles, la détection des évènements de la
route (embouteillages et excès de vitesse) et la gestion de mobilité des drones.
2.2 Poursuite de cibles mobiles en utilisant des drones
La surveillance est l’une des fonctions principales des drones. Du fait qu’ils sont équipés de caméras
et qu’ils sont mobiles, ils sont adaptés pour poursuivre les cibles mobiles et détecter d’éventuels
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comportements suspects. Les cibles mobiles sont par exemple des piétons, des véhicules, des cyclistes,
etc.
La poursuite de cibles se fait en trois étapes : la détection des cibles, l’estimation des états des
cibles, et l’ajustement des trajectoires des drones.
2.2.1 La détection des cibles
La détection des cibles signifie la détection de leur présence dans le champ de vision des caméras des
drones. En effet, les drones sont équipés de caméras et l’idée est d’utiliser des algorithmes de détection
tout en essayant de limiter les fausses détections et les non-détections. De fausses détections arrivent
lorsque l’algorithme détecte la présence d’une cible alors qu’elle n’est pas dans le champ de vision de
la caméra du drone. Les non-détections correspondent au cas où une cible est bien dans le champ de
vision du drone, mais l’algorithme n’arrive pas à détecter sa présence.
Dans [Li+16], la détection des cibles mobiles est constituée de quatre étapes : l’estimation du
mouvement de l’arrière-plan de façon locale puis de façon globale, la détection de tous les objets
mobiles candidats en comparant la différence entre les mouvements de l’arrière-plan et les mouvements
locaux, l’identification des vraies cibles en étudiant les caractéristiques spatio-temporelles des points
qui constituent les objets détectés, et finalement l’utilisation du filtre de Kalman pour limiter les
non-détections et les fausses alarmes.
Dans [Qad+11], la méthode "Zero Mean Normalized Cross Correlation" est utilisée pour détecter et
localiser une cible dans une image fournie par la caméra du drone. Plusieurs modèles de la même cible
sont comparés avec l’image pour détecter la cible en question. L’idée est de calculer le coefficient de
corrélation entre les modèles de la cible et l’image. Si ce coefficient atteint un seuil fixé, ça veut dire
qu’une correspondance fidèle est trouvée et que la cible est détectée.
La détection de la présence d’une cible dans une image prise par caméra d’un drone est faite en
plusieurs étapes dans [Wan+14]. Tout d’abord, l’image est transformée en niveaux de gris. Ensuite,
une opération est appliquée sur l’image en niveaux de gris pour accentuer la différence entre la cible
et l’arrière-plan. L’opérateur utilisé est "Laplacian operator" qui permet donc de séparer la cible de
l’arrière plan. Ensuite, un seuil et d’autres opérations sont appliqués sur l’image pour atténuer au
maximum les bruits. Finalement une stratégie fondée sur la taille des objets détectés est appliquée
pour éviter les fausses détections.
Une autre méthode pour détecter la présence d’une cible dans une image fournis par un drone est
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présentée dans [WSW17]. Le détecteur proposé permet de construire une carte grâce à la connectivité
de l’arrière-plan et ensuite permet de repérer l’objet mobile. Mais d’abord le filtre de Kalman est
utilisé pour prédire une localisation grossière de la cible. Ensuite, le détecteur est utilisé pour repérer
la cible avec précision.
2.2.2 L’estimation des états des cibles
Le but de cette étape est d’estimer la vitesse et la position des cibles. Récupérer ces paramètres est
essentiel pour l’étape suivante, puisque la trajectoire du drone sera directement liée aux trajectoires
des cibles.
Dans [Rua09], la position de la cible est estimée grâce à l’altitude du drone et l’angle de sa caméra. En
effet, le drone est équipé de capteurs, d’un GPS et d’autres équipements qui permettent de mesurer
à bord son altitude, sa position et sa vitesse. Également dans [Wan+14], les états de la cible sont
estimées en tenant compte, d’une part de l’angle de la caméra et d’autre part des coordonnées du
drone.
Dans [Wan+14 ; WSW17], le filtre de kalman est utilisé également pour estimer les états des cibles
mobiles au sol. Le filtre de Kalman ou KF (Kalman Filter) est un algorithme comprenant deux phases :
la prédiction et la correction. Dans la phase de prédiction, l’état courant est estimé en fonction de
l’état à l’instant précédent. Dans la phase de correction, la prédiction est corrigée à l’aide de mesures
faites à l’instant courant dans le but d’obtenir une estimation plus précise.
La version étendue du filtre de kalman ou EKF (Extended Kalman Filter) est utilisée dans [FSP15]
pour estimer l’état des cibles. EKF a le même principe de fonctionnement que KF mais c’est un estima-
teur qui est adapté à un système non linéaire contrairement à KF qui est adapté à un système linéaire.
En effet les trajectoires des cibles sont complexes et dynamiques avec des changements d’accélération,
donc il est impossible d’utiliser des systèmes linéaires pour modéliser ces trajectoires [CZR05].
2.2.3 L’ajustement de la trajectoires des drones
Pour cette étape, il s’agit de garder les cibles dans le champ de vision des drones, ces derniers doivent
donc ajuster leurs trajectoires en fonction de celles des cibles mobiles.
Dans [FSP15], l’ajustement de la trajectoire du drone est fait de façon que le drone ait, dans son
champ de vision, le plus grand nombre de cibles.
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Dans [Rua09], pour générer la trajectoire du drone, l’idée est de garder constante la distance hori-
zontale entre la projection de sa position et la position de la cible au sol. Pour cette étude, les auteurs
considèrent un cercle ayant, comme centre, la position de la cible et ayant, comme rayon, la distance
désirée entre le drone et la cible. La direction et la vitesse du drone sont ainsi calculées en fonction
de la projection de sa position sur le sol. Si le drone est à l’extérieur du cercle, il adapte sa direction
et accélère pour rattraper la cible. Si le drone est à l’intérieur du cercle, il garde sa même direction et
diminue de vitesse pour attendre la cible.
Dans [Wan+14], pour poursuivre une cible mobile par un drone, une méthode a été proposée pour
générer une trajectoire circulaire du drone qui a des ailes fixes, et qui a une altitude et une vitesse
constantes.
Dans [SP15], des algorithmes d’optimisation de la trajectoire du drone ont été proposés pour maxi-
miser le temps d’observation d’une cible mobile au sol.
2.2.4 Conclusion
Pour la suite de notre travail, nous choisissons de commencer par étudier la surveillance d’une cible
mobile en utilisant un seul drone. Pour cela, nous supposons que la détection de la cible est toujours
possible, nous choisissons la version étendue du filtre de kalman pour faire l’estimation des états de la
cible mobile puisqu’il est adapté à un système non linéaire. Finalement nous choisissons de proposer
des méthodes d’ajustement de la trajectoire des drones pour permettre à la fois de garder la cible dans
le champ de vision du drone et réduire sa consommation d’énergie.
Nous choisissons après, de travailler sur un scénario plus complexe à savoir le suivi de plusieurs
cibles par plusieurs drones. Ce cas là peut être appliqué à plusieurs applications de surveillances : la
surveillance d’évènements sportifs, la surveillance de zones sinistrées, la surveillance de zones sensibles
pour détecter les intrusions, la surveillance du trafic routier, etc.
L’application de surveillance du trafic routier est particulièrement intéressante en raison des besoins
de plus en plus nombreux de réguler le trafic dans les grandes villes où le nombre de véhicules ne cesse
d’augmenter. Dans ce cas-là, les véhicules seront les cibles mobiles et les comportements suspects que
les drones vont identifier seront les infractions, les accidents et les congestions.
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2.3 Application de la surveillance du trafic routier
2.3.1 Introduction
L’application de la surveillance du trafic routier a pour objectif de détecter les infractions par
exemple les excès de vitesse et de réguler le trafic. La régularisation du trafic peut être faite en temps
réel ou temps différé.
Parmi les mesures prises en temps réel nous citons : envoi de notifications aux conducteurs, guidage
vers des chemins alternatifs en cas de congestion détectée, envoi de notifications aux secours pour
qu’ils interviennent rapidement en cas d’accidents détectés.
Pour les mesures prises en temps différé, il s’agit essentiellement de la réorganisation des panneaux
de signalisation et des feux rouges après avoir collecté des informations par rapport à l’utilisation des
routes.
Pour réaliser la mission de surveillance, les drones suivent un processus constitué de trois phases.
Dans un premier temps, ils survolent les routes et ajustent leurs trajectoire de manière efficace. Dans
un deuxième temps, il collectent des informations pertinentes à propos des véhicules tels que les
identifiants, les vitesses et les positions, et ils détectent les événements par exemple les congestions,
des excès de vitesse et les accidents. Dans un troisième temps, ils transmettent ces informations à un
point central.
2.3.2 Les systèmes de surveillances
Les systèmes de surveillance peuvent être soit fixes, soit mobiles.
Les systèmes fixes sont constitués de dispositifs placés à des endroits fixes. Parmi les dispositifs fixes
il y a les caméras de surveillance, les radars, les capteurs et les détecteurs [Pur05 ; Led08].
Ces dispositifs ont une couverture limitée. En effet, ils sont utiles qu’à des points particuliers et
peuvent collecter beaucoup d’informations par rapport aux véhicules tels que leurs vitesses, nombres
et caractéristiques. Leurs coûts de mise en place et de maintenance sont élevés et ils sont généralement
affectés par les mauvaises conditions météorologiques.
Pour les systèmes mobiles il s’agit des satellites et des drones. Les satellites permettent aussi de
collecter beaucoup d’information par rapport aux véhicules [EF10 ; KK15 ; Kha+17]. Mais la nature
transitoire des satellites rend difficile l’obtention d’images permettant une surveillance continue du
trafic routier. De plus, lorsqu’il fait mauvais temps, les nuages rendent les images de mauvaise qualité.
27
Chapitre 2 État de l’art
Du fait que les drones sont équipés de caméras, de capteurs, et de détecteurs et qu’ils sont mobiles,
ils sont devenus la nouvelle tendance pour la surveillance du trafic routier [PVK07 ; CDO07 ; ROD07].
L’utilisation de systèmes de surveillance mobiles fondés sur les drones présente plusieurs avantages
[Coi+04] :
— La couverture d’une vaste zone
— La mise en œuvre rentable, rapide et sûre
— Le déploiement dans les cas de conditions dangereuses
— La possibilité d’accéder à des emplacements précis
— La capacité de vol stationnaire
— Une vitesse plus élevée que celle des véhicules
— Le caractère temps réel qui peut être assuré
2.3.3 Mobilité des drones pour la surveillance du trafic
Pour l’application de surveillance du trafic routier, beaucoup de méthodes existantes permettent de
gérer le déplacement des drones [RKK16 ; RRS16 ; BVG17 ; Ros+09]. L’idée principale est de définir
les trajectoires des drones à l’avance par des points d’intérêt fixes. Ces points d’intérêt fixes peuvent
être des intersections où il y a beaucoup de trafic, des zones critiques ou des positions de capteurs
placés au sol qui ont pour rôle de collecter des données. Les drones se déplacent d’un point d’intérêt
fixe à un autre pour obtenir des informations sur le trafic et sur les véhicules.
Un ou plusieurs drones sont déployés pour collecter des données auprès des multiples capteurs placés
sur les routes [RKK16 ; RRS16]. Les drones survolent les capteurs, établissent des connexions avec
eux, et récupèrent les données collectées par ces capteurs. Dans [RKK16], le but est de poursuivre des
intrus sur un réseau routier. Cela implique que les drones doivent détecter des intrus, élaborer un plan
pour agir en fonction de cette détection et exécuter ce plan, le tout sans intervention humaine. Dans
[RRS16], le but est de réagir rapidement et en temps réel à des situations qui surviennent sur le réseau
routier. Les drones analysent le trafic, repèrent les problèmes et prennent les décisions adéquates.
Dans d’autres systèmes, un seul drone doté de capacités de traitement d’image mesure les paramètres
pertinents des véhicules [BVG17 ; Ros+09]. Dans [BVG17], les auteurs ont présenté une méthodologie
permettant d’extraire les trajectoires et les vitesses de véhicules. Cette méthode proposée, présente
des erreurs de positionnement de véhicules comprise entre 0, 54m et 0, 55m et des erreurs d’estimation
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de la vitesse des véhicules comprise entre 3, 57% et 3, 96%. Dans [Ros+09], pour surveiller le trafic
routier, le drone qui est équipé de caméra et de processeurs, détecte les routes et les véhicules et
poursuit ces derniers. Les données du trafic sont obtenues avec une précision allant jusqu’à 79%.
2.3.4 Détection des évènements de la route
Pour détecter les évènements qui se produisent sur les routes, l’idée principale est d’analyser le
comportement des véhicules. Pour chaque type d’évènement, il s’agit d’examiner des paramètres précis
relatifs aux véhicules. Parmi les paramètres à examiner nous avons : la vitesse des véhicules, la direction
dans laquelle ils se déplacent, et leur nombre dans une zone donnée.
Ainsi, la vitesse des véhicules va nous renseigner s’il y a dépassement de la vitesse autorisée ou non.
Le nombre de véhicules dans une zone et leur vitesse sont les deux paramètres essentiels qui indiquent
s’il y a congestion ou non.
2.3.4.1 Détection de congestion
Les questions de détections de collisions ont été abordées dans [Pat+16 ; PTN07 ; AHS17]. Dans une
première catégorie de ces approches, les véhicules sont d’abord regroupé, puis pour chaque groupe le
nombre et la vitesse des véhicules sont comparés à des seuils pour détecter s’il y a congestion ou non.
Dans une deuxième catégorie, les routes sont découpées en segments, puis, pour chaque segment, le
nombre et la vitesse des véhicules sont comparés à des seuils pour identifier s’il y a congestion.
Dans [Pat+16], il s’agit de proposer des chemins alternatifs aux utilisateurs de la route pour éviter
les congestion détectées. D’abord, les véhicules sont regroupés en utilisant l’algorithme de K-Means
pour déterminer s’il y a congestion ou non et ceci dans chaque groupe. Ensuite, en cas de congestion,
l’algorithme de Dijkstra est utilisé pour trouver un chemin alternatif, le plus court, vers la destination
de l’utilisateur.
Dans [PTN07], pour déterminer s’il y a des congestions, l’idée est de diviser la route en plusieurs
segments et de calculer le vitesse moyenne et le nombre moyen de véhicules pour chaque segments. La
précision de la détection des congestions est entre 75.43% et 88.79%.
Le but dans [AHS17] est de détecter les congestions en se basant sur la densité du trafic. En effet,
l’idée est de mesurer l’évolution du flux de trafic entre les segments de route et regarder s’il y a un
flux de trafic anormal.
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2.3.4.2 Détection précoce de congestion
D’autres études traitent la détection précoce de la congestion en ayant recours à des techniques
d’apprentissages. Le but est de détecter les congestions avant qu’elles ne se produisent pour les éviter.
L’apprentissage automatique est utilisé pour comprendre la structure des données et pour les intégrer
dans des modèles. Ces modèles sont compris et utilisés tour par les utilisateurs. Les algorithmes
d’apprentissage automatique permettent aux ordinateurs, d’abord, d’analyser des données, ensuite,
de construire des modèles à partir de ces données et enfin, d’automatiser les processus de prise de
décision en fonction des données saisies.
Il faut donc faire de l’apprentissage sur le trafic passé pour prédire le futur trafic et identifier les
endroits où les congestions vont se produire [Mor+16 ; Fou+17 ; AM16 ; El +15].
Le but dans [Mor+16] est de contrôler les congestions et d’atténuer le trafic dans son ensemble. Le
volume du trafic futur est prédit en fonction du trafic passé et actuel. La précision de prédiction du
flux du trafic est d’environ 92− 98%.
Le but dans [Fou+17] est de prédire à court terme les congestions et de diriger le trafic vers d’autres
chemins les plus appropriés. Ici une méthode est proposée où chaque noeud prédit son propre état de
congestion en temps réel, en fonction de l’état de congestion des noeuds voisins. Cette méthode est
appropriée surtout pour les noeuds nouvellement installés puisque aucune donnée du trafic passé n’est
requise.
Dans [AM16], le but est d’éviter les congestions et les accidents. Des techniques d’exploitation de
données et des techniques d’analyse ont été appliquées. L’analyse des données est effectuée au niveau
d’un point central, en combinant les données historiques et les données reçues en temps réel par des
véhicules circulant sur la route.
Dans [El +15], le but est de détecter les mauvais comportements des véhicules. Par exemple lorsqu’ils
dépassent la vitesse autorisée ou lorsque leurs vitesse est en dessous de la limite inférieur de la vitesse
fixée. Les auteurs ont proposé une méthode coopérative qui permet d’agréger plusieurs jugements des
situations rencontrées et d’avoir des décisions coopératives, et de bénéficier de l’expérience acquise
grâce à une phase d’apprentissage.
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2.3.5 Conclusion
Pour notre étude, nous choisissons de travailler sur l’application de la surveillance du trafic routier
en utilisant plusieurs drones.
Nous choisissons de proposer des méthodes de gestion de la mobilité des drones pour garder le plus
de cibles dans leurs champs de visions, pour détecter le plus d’événements et pour réduire leur consom-
mation d’énergie. En effet, dans les méthodes existantes, les trajectoires des drones sont prédéfinies
à l’avance ce qui empêche les drones de s’adapter aux événements rencontrés. Pour les processus de
détection des événements de la route à savoir les congestions et excès de vitesse, nous choisissons de
se fonder sur les processus déjà existants dans la littérature tout en apportant des améliorations.
2.4 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté l’application de surveillance de cibles mobiles et les différentes
étapes pour réaliser cette mission. Nous avons introduit par la suite l’application de surveillance du
trafic routier et les solutions proposées dans la littérature pour réaliser cette mission, à savoir les
systèmes de surveillance fixes et mobiles. Nous avons présenté aussi les méthodes utilisées pour gérer
la mobilité des drones pour l’application de surveillance du trafic routier, ainsi que les processus de
détection des évènements de la route.
Dans ce chapitre, nous avons fait aussi des choix concernant les contributions qu’on veut faire.
Nous avons choisi d’étudier le cas le plus simple de l’application de surveillance de cibles mobiles à
savoir une cible et un drone, puis nous avons choisi d’étudier un cas plus complexe à savoir plusieurs
cibles et plusieurs drones. Nous avons choisi d’agir sur la gestion de la mobilité des drones et sur leur
consommation d’énergie.
Nous allons présenter, dans le chapitre suivant, l’étude que nous avons faite sur la surveillance d’une
seule cible mobile par un seul drone. Pour cette étude nous allons nous focaliser sur la gestion de la
mobilité du drone et sur sa consommation d’énergie.
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Surveillance d’une cible mobile par un
drone
Ce chapitre a été développé à partir de l’article [Ell+17].
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3.1 Introduction
Dans ce chapitre, l’objectif est de proposer une solution pour assurer le suivi continu d’une cible
mobile, en utilisant un seul drone, et en économisant l’énergie consommée par le drone.
3.2 Modèle du système
Notre système est composé d’un seul drone U et d’une seule cible mobile C. Nous avons choisi
un drone à ailes rotatives car il est capable de décoller et d’atterrir verticalement et de survoler des
cibles statiques avec une vitesse nulle, contrairement aux drones à ailes fixes qui doivent effectuer des
mouvements circulaires pour y parvenir.
Le drone est caractérisé par sa position (Pux, Puy), sa vitesse (Vux, Vuy), son altitude A et son rayon
de champ de vision R. La vitesse du drone est comprise entre une vitesse minimale Vmin et une
vitesse maximale Vmax, avec Vmin = 0m/s vu que le drone est capable d’effectuer un vol stationnaire.
L’altitude A du drone est comprise entre une altitude minimale Amin et une altitude maximale Amax.
Le rayon R du champ de vision du drone correspond au rayon du champ de vision de sa caméra, et
est calculé selon l’expression (3.1)
R = (A× θ)2× CST (3.1)
où A est exprimée en mètre, θ est l’angle de la caméra du drone, exprimé en degré, et CST est une
constante égale à 57,3. Plus l’angle θ est grand, plus le rayon R est grand. Plus l’altitude A est élevée,
plus le rayon R est grand.
Nous supposons que, dés lors que la cible est dans la champ de vision du drone, elle est détectée
(détection parfaite).
En revanche, des erreurs d’estimation des états de la cible (position et vitesse) peuvent survenir.
Le drone surveille la cible mobile C pendant une période d’observation TMAX , divisée en intervalles
de temps de durée T . L’estimation de l’état de la cible et l’ajustement de la trajectoire du drone se
font à chaque intervalle T .
Nous faisons l’hypothèse qu’il n’y a pas d’obstacle, le drone n’a donc pas besoin de détecter et
d’éviter des obstacles. Nous supposons également que la cible circule dans le plan 2D (l’altitude de la
cible est constante et est égale à zéro) .
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D’un autre coté, la cible est caractérisée par un état réel constitué par la position réelle de la
cible (Prealtx, P realty) et par sa vitesse réelle (V realtx, V realty), et par un état estimé constitué par
l’estimation de la position de la cible (Ptx, Pty) et de sa vitesse (Vtx, Vty).
La vitesse de la cible est comprise entre une vitesse minimale V tmin = 0m/s et une vitesse maximale
V tmax, avec V tmax < Vmax.
3.3 Poursuite de cibles mobiles
La poursuite de cibles mobiles comprend trois étapes :
— la détection de la cible
— l’estimation de l’état de la cible
— l’ajustement de la trajectoire du drone
3.3.1 Première étape : détection de la cible
Détecter la cible signifie détecter sa présence dans le champ de vision du drone. Nous avons supposé
qu’il est toujours possible de détecter la cible et que la détection est toujours sans erreur, et ce, quel
que soit l’altitude du drone.
Dans le cas de notre étude, nous introduisons une fonction DETECTION qui retourne vrai si la
cible est dans le champ de vision du drone et retourne faux dans le cas contraire.
3.3.2 Deuxième étape : estimation de l’état de la cible
Estimer l’état de la cible signifie estimer ses paramètres : sa vitesse, sa position et sa direction de
mouvement.
Dans notre cas, les trajectoires de la cible comportent des changements de vitesse et de direction.
Ces changements ne sont pas linéaires. Pour estimer l’évolution des trajectoires nous avons choisi une
méthode adaptée à la non linéarité du système fondée sur la version étendue du filtre de Kalman
(EKF).
L’EKF est utilisé ici pour prédire et corriger les états de la cible. Dans un premier temps, l’état
courant de la cible est prédit en fonction de son état précédent. Dans un second temps, les mesures
effectuées de l’état courant de la cible sont utilisées pour corriger la prédiction de son état courant.
Les équations de EKF sont :
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x(k) = f [x(k − 1)] + w(k − 1) (3.2)
z(k) = h[x(k)] + v(k) (3.3)
Le vecteur d’état prédit est noté x(k) (positions et vitesse), avec x(k) = (Ptx(k), Pty(k), Vtx(k), Vty(k)),
f [x(k)] est une fonction qui prédit l’état à l’instant k en fonction de l’état à l’instant k − 1, w(k) est
un bruit gaussien qui représente les erreurs du système et dont la matrice de covariance est diagonale
et de variance σ2w. L’équation (3.2) est l’équation d’état utilisée pour prédire l’état.
Le vecteur des états mesurés est noté z(k), avec z(k) = (Prealtx(k), P realty(k), V realtx(k), V realty(k)),
h[x(k)] est une fonction qui associe des mesures aux vecteurs d’état. Le bruit v(k) est un bruit gaussien
qui représente les erreurs de détection et dont la matrice de covariance est diagonale et de variance
σ2v . L’équation (3.3) est l’équation de mesure employée pour calculer les mesures de l’état prédit.
Dans le cas de notre étude, pour simplifier, nous introduisons une fonction ESTIMATION qui
utilise l’algorithme EKF pour l’estimation de la position et de la vitesse de la cible.
Cette fonction prend en paramètre la position estimée de la cible à l’instant précédant k − 1 :
(Ptx(k−1), Pty(k−1)) et la position mesurée de la cible à l’instant courant k : (Prealtx(k), P realty(k)).
En sortie, cette fonction donnera la position (Ptx(k), Pty(k)) et la vitesse (Vtx(k), Vty(k)) estimées à
l’instant courant k.
3.3.3 Troisième étape : ajustement de la trajectoire du drone
A ce niveau là, nous disposons d’une estimation de l’état de la cible. Il est maintenant nécessaire
de développer une méthode pour ajuster les états du drone en fonction des états estimés de la cible.
C’est l’objet de notre contribution qui va être détaillé dans la section suivante.
3.4 Gestion de la mobilité du drone
La solution la plus intuitive est de garder la cible au centre du champ de vision du drone. Cette
solution génère beaucoup de déplacements inutiles. En effet, il n’est pas nécessaire de garder la cible
exactement au centre du champ de vision du drone, il suffit juste de s’assurer qu’elle reste sous la
couverture du drone.
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Par exemple, si la cible se déplace sur une route rectiligne et alterne entre la voie de gauche et la
voie de droite, le drone n’a pas besoin de faire la même chose pour garder la cible exactement au centre
de son champ de vision, il peut garder un mouvement rectiligne.
Donc, notre idée est de proposer une méthode de mobilité du drone pour optimiser ses déplace-
ments. Cette méthode permettra de garder la cible dans le champ de vision du drone et permettra de
minimiser la consommation en énergie du drones vu que la consommation d’énergie est directement
liée aux mouvements du drone.
Dans la littérature on trouve deux approches utilisées pour la poursuite de cibles mobiles, les auteurs
ne considèrent que deux zones dans lesquelles les cibles peuvent se retrouver, à savoir l’intérieur ou
l’extérieur du champ de vision du drone [Gom+13]. La première approche consiste à garder la cible
exactement au centre du champ de vision du drone. Dans ce premier cas le drone fait beaucoup
d’ajustements mais le risque de perdre de vue la cible est limité. Dans la deuxième approche le drone
n’ajuste sa position que lorsque la cible sort de son champs de vision. Cette méthode limite le nombre
de déplacement du drone mais limite également la couverture de la cible.
Nous proposons donc une méthode qui considère une zone intermédiaire qui sera une zone de cor-
rection, pour permettre de limiter les déplacements du drone et de limiter le risque de perdre en vue
la cible.
3.4.1 Principe de la méthode des trois zones
Nous avons proposé une méthode fondée sur trois zones que nous avons appelé "la méthode des trois
zones", en effet nous avons introduit une zone intermédiaire. Les trois zones sont : la zone autorisée,
la zone de correction et la zone re-détection. La figure 3.1 illustre les trois zones.
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Drone (Pux, Puy, A)
θ : angle de la caméra
Cible (Ptx, Pty)
r
R
Champ de vision de la caméra du drone de rayon R
Zone autorisée
Zone de correction
Zone de re-détection
Figure 3.1 – Les zones d’ajustements.
— La zone autorisée est la zone ayant comme centre le centre du champ de vision du drone et dont
le rayon (r) est strictement inférieur au rayon du champ de vision du drone. Lorsque la cible est
dans la zone autorisée, le drone n’ajuste ni sa vitesse, ni son altitude, il n’ajuste que sa position.
— La zone de correction est la zone dont le rayon se situe entre le rayon de la zone autorisée et le
rayon (R) du champ de vision du drone. Lorsque la cible est dans la zone de correction, le drone
n’ajuste pas son altitude, il ajuste sa position et sa vitesse. Si la cible est dans cette zone, c’est
qu’elle commence à s’éloigner du drone, ce dernier doit donc s’ajuster pour la garder dans son
champ de vision.
— La zone de re-détection est la zone en dehors du champ de vision du drone. Lorsque la cible
rentre dans cette zone elle n’est plus dans la champ de vision du drone. Le drone augmente
son altitude de façon progressive pour avoir plus de vision et détecter à nouveau la cible, et en
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parallèle il ajuste sa positon et sa vitesse. Lorsque la cible est à nouveau sous la couverture du
drone, il descend de façon progressive jusqu’à atteindre l’attitude initiale (minimale).
En conclusion, notre méthode permet d’adapter le degré des ajustements faits par le drone en
fonction de l’emplacement de la cible par rapport à son champ de vision. En effet, le but est d’assurer
à la fois le suivi d’une cible mobile et de diminuer la consommation en énergie du drone en évitant les
déplacements inutiles.
3.4.2 Algorithme de la méthode des trois zones
L’ajustement des paramètres de mobilité du drone (position, vitesse, altitude) en fonction des pa-
ramètres de mobilité la cible c se fait suivant l’algorithme présenté plus bas (Algorithme 1).
Dans cet algorithme, pendant la durée de simulation Tmax :
— Si la cible c est détectée et si la distance d entre la position estimée de la cible et la projection
de la position du drone (Pux, Puy) est inférieure à r, le drone conservera sa vitesse (Vux, Vuy).
— Si la cible est détectée et si d est comprise entre r et R, le drone mettra à jour sa vitesse et sa
position (Pux, Puy) avec les valeurs estimées de la vitesse (Vtx, Vty) et de la position (Ptx, Pty) de
la cible. Pour rejoindre la cible, la vitesse du drone ne dépasse pas Vmax.
— Si la cible n’est pas détectée, c’est à dire quelle est en dehors du champ de vision du drone, le
drone mettra à jour sa vitesse, sa position et son altitude A.
Le drone met à jour son altitude pour avoir à nouveau la cible dans son champ de vision. La
nouvelle altitude est atteinte par incréments successifs, par unité (unit), exprimée en mètre, et
elle ne dépasse jamais l’altitude maximale Amax. Puis, lorsque la cible est à nouveau sous la
couverture du drone, il met à jour sa vitesse et sa position, et retourne à l’altitude minimale
Amin par décréments successifs (par unit). Le drone ne dépasse pas la vitesse Vmax.
En revanche, lorsque l’altitude maximale du drone est atteinte et que la cible n’est toujours pas
sous la couverture du drone, il garde l’altitude maximale et il vole à la vitesse maximale en
gardant sa même direction de mouvement pour essayer de retrouver la cible.
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Algorithme 1 : Suivi d’une cible mobile en utilisant un drone
Input : r, R, A, d, (Ptx, Pty), (Prealtx, P realty), (Pux, Puy), (Vux, Vuy), (Vtx, Vty), Tmax, Amax, Amin, Vmax, T , unit
for i = 2 to Tmax do
(Vux(i), Vuy(i))← (Vux(i− 1), Vuy(i− 1))
(Pux(i), Puy(i))← (Pux(i− 1) + T × Vux(i), Puy(i− 1) + T × Vuy(i))
ESTIMATION ((Ptx(i− 1), Pty(i− 1)) , (Prealtx(i), P realty(i)))= ((Ptx(i), Pty(i)) , (Vtx(i), Vty(i)))
d=
√
(Ptx(i)− Pux(i))2 + (Pty(i)− Puy(i))2
if DETECTION (cible) = True then
if d < r then
(Vux(i), Vuy(i))← (Vux(i− 1), Vuy(i− 1))
(Pux(i), Puy(i))← (Pux(i− 1) + T × Vux(i), Puy(i− 1) + T × Vuy(i))
end
if r ≤ d ≤ R then
if (Vtx(i), Vty(i)) ≤ Vmax) then
(Vux(i), Vuy(i))← (Vtx(i), Vty(i))
(Pux(i), Puy(i))← (Ptx(i), Pty(i))
end
if (Vtx(i), Vty(i)) > Vmax then
(Vux(i), Vuy(i))← Vmax
(Pux(i), Puy(i))← (Pux(i− 1) + T × Vux(i), Puy(i− 1) + T × Vuy(i))
end
end
end
if DETECTION (cible) = False then
do
A(i)← A(i) + unit
while (DETECTION (cible) = False) & (A(i) ≤ Amax) & (Vtx(i), Vty(i)) ≤ Vmax)
if (DETECTION (cible) = True) & (A(i) ≤ Amax) then
if (Vtx(i), Vty(i)) ≤ Vmax then
(Vux(i), Vuy(i))← (Vtx(i), Vty(i))
(Pux(i), Puy(i))← (Ptx(i), Pty(i))
end
if (Vtx(i), Vty(i)) > Vmax then
(Vux(i), Vuy(i))← Vmax
(Pux(i), Puy(i))← (Pux(i− 1) + T × Vux(i), Puy(i− 1) + T × Vuy(i))
end
do
A(i)← A(i)− unit
while (A(i) ≥ Amin) & (Vtx(i), Vty(i)) ≤ Vmax)
end
if (DETECTION (cible) = False) & (A(i) ≤ Amax) then
(Vux(i), Vuy(i))← Vmax
(Pux(i), Puy(i))← (Pux(i− 1) + T × Vux(i), Puy(i− 1) + T × Vuy(i))
end
end
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t = tk
R
r
Pdrone = Pcible
t = tk+1
R
r
Pcible < r
t = tk+2
R
r
r < Pcible < R
t = tk+3
R
r
Pdrone = Pcible
Figure 3.2 – Exemple de scénario d’ajustement du mouvement du drone.
La figure 3.2 illustre un scénario dans le quel nous observons comment le drone réagit en fonction
de la position de la cible par rapport aux trois zones. À t = tk, la cible se retrouve exactement dans le
centre du champ de vision du drone (Pdrone = Pcible). À t = tk+1, la cible accélère mais elle reste dans
la zone autorisée (Pcible < r), donc le drone n’ajustera que sa position et ne corrigera pas sa vitesse.
À t = tk+2, la cible accélère encore et se retrouve dans la zone de correction (r < Pcible < R), donc
le drone corrigera cette fois sa vitesse. À t = tk+3, la cible se retrouve à nouveau dans le centre du
champ de vision du drone (Pdrone = Pcible).
3.5 Évaluation de performance par simulation
Nous évaluons, dans cette section, les performances de notre méthode de gestion de la mobilité des
drones.
Pour évaluer la continuité du suivi de la cible en utilisant notre méthode, nous choisissons les critères
d’évaluation suivants :
— La distance entre la position de la cible et la position du centre du champ de vision du drone.
Ce critère va nous permettre de repérer dans quelle zone la cible se trouve et déduire si elle sort
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ou non du champ de vision du drone.
— La différence entre la trajectoire de la cible et la trajectoire du drone. Ce critère va nous permettre
d’observer le déplacement du drone et de le comparer par rapport au déplacement de la cible
sur le plan 2D et déduire à quel point leurs trajectoires sont proches.
Pour évaluer la consommation d’énergie du drone lors de l’utilisation de notre méthode et pour
comparer les performances de notre méthode avec les performances des méthodes existantes en terme
de consommation d’énergie, nous choisissons le critère d’évaluation suivant :
— L’énergie restante dans la batterie du drone.
3.5.1 Évaluation de la continuité du suivi de la cible en utilisant la méthode des
trois zones
Dans cette section, nous allons étudier l’influence des mouvements d’une cible mobile sur le compor-
tement d’un drone qui a pour mission de poursuivre cette cible. Dans un premier temps, nous utilisons
des mouvements de cible non réalistes (des mouvements simples et d’autres illustrant les pires cas)
pour observer la réaction du drone. Pour tous les scénarios, nous supposons que le drone est en phase
de croisière, c’est-à-dire que nous ne prenons pas en compte les phases de décollage et d’atterrissage.
Les paramètres de simulation sont présentés dans le tableau 3.1.
Amin est fixée à 60m pour éviter de blesser les gens et pour respecter leurs vies privées. Tout au long
de la simulation (60s) l’altitude du drone est maintenue à Amin et peut atteindre au maximum Amax,
temporairement, pour re-détecter la cible. Amax est fixée à 200m pour éviter de gêner les hélicoptères
et les avions.
Initialement le drone est exactement au-dessus de la cible à une position aléatoirement choisie
(0, 4)m. Aussi, la vitesse initiale du drone sera égale à la vitesse initiale de la cible pour assurer des
conditions initiales favorables de poursuite.
Le rayon r est égal à R/3, nous choisissons ce rapport pour valider la capacité de notre algorithme à
assurer la continuité du suivi de la cible. Nous validons le choix de ce rapport par la suite en étudiant
la consommation d’énergie du drone pour un rapport r/R variant de 0.1 à 0.9.
Nous avons choisi une caméra de qualité moyenne (d’angle 50 degré). Donc, dans ce cas-là, pour
une altitude de 60m, le rayon du champ de vision R sera égal à environ 27m et r sera égale à environ
9m.
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Les quatre types de mouvements de la cible mobile que nous étudions sont les suivants :
— Mouvement rectiligne à vitesse constante
— Mouvement rectiligne à vitesse variable
— Mouvement non rectiligne à vitesse constante
— Mouvement non rectiligne à vitesse variable
Nous calculons dans les simulations ces paramètres :
— La distance estimée : la distance entre la position estimée de la cible et la position du centre c
du champ de vision du drone.
— La distance réelle : la distance entre la position réelle de la cible et la position du centre c du
champ de vision du drone.
— La trajectoire estimée de la cible : la trajectoire qui utilise les positions estimées de la cible.
— La trajectoire réelle de la cible : la trajectoire qui utilise les positions réelles de la cible.
— La trajectoire générée du drone : la trajectoire qui utilise les positions du drones générées par
l’algorithme proposé.
Tableau 3.1 – Paramètres de simulation pour l’évaluation de la continuité du suivi de la cible mobile
Paramètres Valeurs
Vitesse maximale du drone (Vmax) 120 m/s
Vitesse minimale du drone (Vmin) 0 m/s
Altitude maximale du drone (Amax) 200 m
Altitude minimale du drone (Amin) 60 m
Unité d’ajustement de l’altitude du drone (unit) 5 m
Positions initiales du drone et de la cible (0, 4) m
Vitesses initiales du drone et de la cible (0, 5) m/s
Angle de la caméra du drone θ 50 degré
Rayon de la zone autorisée (r) R3m
Variance du bruit du système (σ2
w
) 0.5
Variance du bruit de détection (σ2
v
) 1
Durée de simulation (Tmax) 60 s
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3.5.1.1 Mouvement rectiligne à vitesse constante
Dans un premier scénario, nous générons une trajectoire rectiligne d’une cible avec une vitesse
constante, et nous observons comment le drone réagit pour garder cette cible dans son champ de
vision.
Ce premier scénario sert à mettre en évidence qu’il n’y a pas d’erreur d’estimation des paramètres
de la cible et qu’il n’y a pas d’erreur dans le suivi de la cible, lorsque le mouvement est rectiligne à
vitesse constante.
3.5.1.2 Mouvement rectiligne à vitesse variable
Dans ce deuxième scénario, nous gardons un mouvement rectiligne de la cible mais cette fois nous
faisons varier la vitesse avec des accélérations et des décélérations. Nous appliquons des changements de
vitesses brusques et d’autre moins brusques pour tester notre algorithme dans les pires cas. La figure
3.3 illustre les changements de vitesses que la cible a réellement effectués, les valeurs des vitesses
estimées de la cible et les valeurs des vitesses générées du drone, pour la durée de la simulation.
Dans la figure 3.3, nous observons des différences entre la distance estimée et la distance réelle dues
aux erreurs d’estimation. Nous observons également dans la figure 3.3, les instants où la cible est
toujours dans la zone autorisée, les instants où la cible entre dans la zone de correction et les instants
où la cible entre dans la zone de re-détection.
Lorsque la distance estimée est inférieure au rayon r de la zone autorisée, par exemple aux instants
15, 25, 35, le drone n’ajuste que sa position.
Lorsque la distance estimée est entre le rayon r de la zone autorisée et le rayon R du champ de
vision du drone, par exemple aux instants 11, 13, 23, le drone ajuste sa position et sa vitesse.
Lorsque la cible se retrouve dans la zone de ré-détection, c’est-à-dire que la distance estimée est
supérieure au rayon R du champ de vision du drone, par exemple aux instants 9, 52, 58, le drone
ajuste sa position, sa vitesse et son altitude.
Pour ce mouvement rectiligne à vitesse variable, la valeur moyenne de la différence entre la position
estimée et la position réelle de la cible est égale environ à 3.7m.
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Figure 3.3 – Comparaison de la distance estimée et la distance réelle et positionnement par rapport
aux trois zones dans le cas d’une trajectoire rectiligne de la cible avec vitesse variable.
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Figure 3.4 – Comparaison des vitesses estimée et réelle de la cible et de la vitesse générée du drone
dans le cas d’une trajectoire rectiligne de la cible avec vitesse variable.
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3.5.1.3 Mouvement non rectiligne à vitesse constante
Dans ce troisième scénario, la trajectoire de la cible que nous avons générée est non rectiligne avec
une vitesse constante.
Dans la figure 3.5, nous observons que la distance estimée et la distance réelle ne dépassent jamais
R, donc la cible se retrouve, soit dans la zone autorisée, soit dans la zone de correction. En effet, il
n’y a pas eu de mouvement brusque de la cible puisque sa vitesse est maintenue constante. Donc la
cible est restée dans le champ de vision du drone, et ce dernier n’a pas ajusté son altitude.
Pour ce mouvement non rectiligne à vitesse constante, la valeur moyenne de la différence entre la
position estimée et la position réelle de la cible est égale environ à 0.6m.
Lorsque la vitesse de la cible est constante, les valeurs estimées et réelles des positions de la cible
sont presque identiques, ceci est confirmé par la figure 3.6. Les trajectoires estimées et réelles de la
cible sont presque confondues. On remarque que l’allure de la trajectoire du drone est très proche de
celle de la cible, mais un peu moins lorsque la cible change de directions. En fait, le drone ne va se
rendre compte que la cible a changé de direction et qu’il doit ajuster sa trajectoire, que lorsque la cible
entre dans la zone de correction.
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Figure 3.5 – Comparaison de la distance estimée et la distance réelle et positionnement par rapport
aux trois zones dans le cas d’une trajectoire non rectiligne de la cible avec vitesse constante.
46
Chapitre 3 Surveillance d’une cible mobile par un drone
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140
0
20
40
60
80
100
120
140
160
180
X (m)
Y
(m
)
Trajectoires de la cible et du drone.
Trajectoire réelle de la cible
Trajectoire estimée de la cible
Trajectoire générée du drone
Figure 3.6 – Comparaison des trajectoires estimée et réelle de la cible et de la trajectoire générée du
drone dans le cas d’une trajectoire non rectiligne de la cible avec vitesse constante.
3.5.1.4 Mouvement non rectiligne à vitesse variable
Ce scénario est la combinaison des scénarios précédents : la trajectoire générée de la cible est non
rectiligne à vitesse variable.
Dans la figure 3.7, nous remarquons que la distance estimée et la distance réelle ont dépassé plusieurs
fois R. Ce qui veut dire que la cible est entrée dans la zone de ré-détection plusieurs fois. Ceci est dû
au fait que sa vitesse est variable contrairement au cas précédent où sa vitesse est constante.
Pour ce mouvement non rectiligne à vitesse variable, la valeur moyenne de la différence entre la
position estimée et la position réelle de la cible est égale environ à 2.2m.
À travers la figure 3.8, nous remarquons qu’il y a plus d’erreurs d’estimation de la position de la
cible et que la trajectoire du drone n’est pas confondue avec la trajectoire de la cible contrairement
au cas précédent. Ces erreurs et ces différences sont dues au mouvement de la cible qui est caractérisé
par des accélérations et des décélérations.
Les accélérations et décélérations de la cible sont illustrées dans la figure 3.9. Ainsi, dans cette figure
nous représentons la vitesse réelle de la cible, sa vitesse estimée et la vitesse générée du drone.
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Figure 3.7 – Comparaison de la distance estimée et la distance réelle et positionnement par rapport
aux trois zones dans le cas d’une trajectoire de la cible non rectiligne avec vitesse variable.
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Figure 3.8 – Comparaison des trajectoires estimée et réelle de la cible et de la trajectoire générée du
drone dans le cas d’une trajectoire non rectiligne de la cible avec vitesse variable.
48
Chapitre 3 Surveillance d’une cible mobile par un drone
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
0
10
20
30
40
50
60
70
80
90
Temps (sec)
V
ite
ss
e
(m
/s
)
Vitesses de cible et du drone.
Vitesse estimée de la cible
Vitesse réelle de la cible
Vitesse générée du drone
Figure 3.9 – Comparaison des vitesses estimée et réelle de la cible et de la vitesse générée du drone
dans le cas d’une trajectoire non rectiligne de la cible avec vitesse variable.
3.5.1.5 Étude de l’influence de la vitesse maximale du drone
Nous étudions ici l’influence de la vitesse maximale du drone sur la continuité du suivi de la cible
mobile.
Pour les simulations précédentes, nous avons fixé la vitesse maximale (Vmax) du drone à 120m/s.
Pour cette partie, nous fixons d’abord Vmax à 5m/s qui est une vitesse typique d’un drone Parrot.
Ensuite, nous faisons des simulations avec une vitesse maximale intermédiaire (Vmax = 50m/s).
Nous remarquons, que plus la vitesse maximale du drone est petite, plus le drone mets du temps
pour rejoindre la cible. Donc, plus la vitesse maximale du drone est petite, plus la cible restera hors
couverture du drone.
Pour un mouvement rectiligne de la cible avec vitesse variable (figure 3.3, figure 3.10, et figure 3.11),
nous faisons les observations suivantes. Pour Vmax = 120m/s, la cible est restée 6 secondes en dehors
du champ de vision du drone. Pour Vmax = 50m/s, la cible est restée 9 secondes en dehors du champ
de vision du drone. Pour Vmax = 5m/s, la cible est restée 24 secondes hors couverture du drone.
Pour un mouvement non rectiligne de la cible avec vitesse variable, nous faisons les observations
suivantes. Pour Vmax = 120m/s et pour Vmax = 50m/s, la cible est restée 7 secondes en dehors de la
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couverture du drone. Pour Vmax = 5m/s, la cible est restée 21 secondes en dehors de la couverture du
drone.
Dans le tableau 3.2, nous présentons les proportions du temps pendent lesquelles la cible est restée
en dehors du champ de vision du drone pour un mouvement rectiligne de la cible avec vitesse variable
(mvt1) et pour un mouvement non rectiligne de la cible avec vitesse variable (mvt2), pour différentes
valeurs de vitesses maximales du drone (Vmax).
Les résultats deviennent satisfaisants lorsque la vitesse maximale fixée du drone s’approche de la
vitesse maximale générée, lorsqu’il n’y a pas une contrainte de vitesse pour le drone, à savoir 108m/s
pour le mouvement rectiligne de la cible avec vitesse variable et 23m/s pour le mouvement non
rectiligne de la cible avec vitesse variable.
Tableau 3.2 – Proportions du temps pendent lesquelles la cible est hors couverture du drone
Mouvement Vmax Pourcentage du temps de la non couverture de la cible
mvt1 120m/s 10%
mvt1 50m/s 15%
mvt1 5m/s 40%
mvt2 120m/s 11.66%
mvt2 50m/s 11.66%
mvt2 5m/s 35%
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Figure 3.10 – Distance estimée et distance réelle et positionnement par rapport aux trois zones dans
le cas d’une trajectoire rectiligne de la cible avec vitesse variable et avec Vmax=5 m/s.
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Figure 3.11 – Distance estimée et distance réelle et positionnement par rapport aux trois zones dans
le cas d’une trajectoire rectiligne de la cible avec vitesse variable et avec Vmax=50 m/s.
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3.5.1.6 Conclusion
Les différents scénarios étudiés ont servi à identifier les instants où le drone effectue les différents
types d’ajustements. Également, ils ont servi à montrer l’écart entre les positions estimées de la cible,
les positions réelles de la cible et les positions générées du drone. Finalement, ils ont servi à montrer
que des erreurs d’estimation peuvent avoir lieu et qu’elles sont plus fréquentes lorsque le mouvement
est à vitesse variable.
Aussi, nous avons montré que plus la vitesse maximale du drone est petite, plus la cible restera
longtemps en dehors du champ de vision du drone. Mais, pour la suite des simulations (pour le calcul
de la consommation d’énergie), nous allons fixer la vitesse maximale du drone à 5m/s. Cette valeur
correspond à la vitesse maximale d’un drone Parrot, cela nous permettra d’avoir des résultats de
simulations proches de la réalité.
3.5.2 Évaluation de la consommation d’énergie du drone en utilisant la méthode
des trois zones
Dans la section précédente, nous avons validé la capacité de notre algorithme d’assurer la continuité
du suivi de la cible mobile.
Nous confirmons maintenant, dans cette section, la capacité de de notre méthode à minimiser
l’énergie consommée par les moteurs d’un drone par rapport à d’autres algorithmes proposés dans la
littérature. Nous étudions également l’influence du rapport entre la dimension de la zone autorisée et
la dimension de la zone de correction sur l’énergie consommée par les moteurs du drone. Finalement,
nous étudions la consommation d’énergie du drone due à la communication.
Nous utilisons les équations suivantes pour le calcul de la consommation d’énergie du drone due aux
mouvements :
Pour le vol de croisière :
E1 = P1 × T +m× a× V × T (3.4)
où E1 est l’énergie dissipée pendant la phase de croisière,m est le poids du drone , a est l’accélération
ou le ralentissement, V est la vitesse du drone, T est la durée entre deux mesures et P1 est une énergie
consommée durant la phase de croisière.
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Lors de l’augmentation d’altitude :
E2 = P2 × T +m× g × h× T + E1 (3.5)
où E2 est l’énergie dissipée lorsque l’altitude augmente, g est la constante de gravitation, h est
l’altitude du drone et P2 est une énergie consommée durant la phase d’augmentation d’altitude.
Lors de la diminution d’altitude :
E3 = m× g × h× T + E1 (3.6)
où E3 est l’énergie dissipée lorsque l’altitude diminue.
Nous utilisons l’équation suivante pour calculer l’énergie dissipée lorsque le drone envoie des infor-
mations au point central :
E = Eo + Ea +Mt × Et (3.7)
où Eo est l’énergie dissipée par l’oscillateur, Ea est l’énergie dissipée par l’amplificateur, Et est
l’énergie dissipée par l’émetteur et Mt est la taille des messages à transmettre.
Donc pour cette section, nous utilisons les paramètres de Ar.Drone version 2.0 pour obtenir des ob-
servations réalistes. La batterie est de type Lithium polymer dont la capacité est de 47952J . La vitesse
maximale est 5m/s. Pour les paramètres liées à la consommation d’énergie due à la communication à
savoir Et, Pt, Ea et Eo, nous nous sommes fondés sur les valeurs dans [WS06]. Les autres paramètres
de simulation sont présentés dans le tableau 3.3.
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Tableau 3.3 – Paramètres de simulation pour l’évaluation de la consommation d’énergie
Paramètres Valeurs
Capacité de la batterie 47952 J
Énergie dissipée par l’émetteur (Et) 18 ×10−3J
puissance de transmission (Pt) 20 dbm
Énergie dissipée par l’amplificateur (Ea) Pt ×10−3/0.4J
Énergie dissipée par l’oscillateur (Eo) 11 ×10−3J
Masse du drone (m) 0.38 kg
Constante de gravitation (g) 9.8 m/s−2
Énergie consommée en phase de croisière (P1) 80 watt
Énergie consommée en augmentant d’altitude (P2) 110 watt
Vitesse maximale du drone (Vmax) 5 m/s
Vitesse minimale du drone (Vmin) 0 m/s
Altitude maximale du drone (Amax) 200 m
Altitude minimale du drone (Amin) 60 m
Positions initiales du drone et de la cible (0, 4) m
Vitesses initiales du drone et de la cible (0, 2.5) m/s
Angle de la caméra du drone (θ) 50 degré
Variance du bruit du système (σ2
w
) 0.5
Variance du bruit de détection (σ2
v
) 1
Durée de la simulation (Tmax) 5 min
3.5.2.1 Impact du rapport entre la dimension de la zone autorisée et la dimension de
la zone de correction sur la consommation d’énergie due aux mouvements
Dans cette section, le but est de déterminer le rapport optimal entre le rayon r de la zone autorisée
et le rayon R du champ de vision du drone, qui permettra de minimiser la consommation en énergie
due aux mouvements et de minimiser la distance entre le drone et la cible.
Le rapport r/R a un impact direct sur la performance de notre méthode proposée, puisque le drone
va réagir différemment selon les dimensions des zones.
Dans un premier scénario, nous faisons varier le rapport r/R et nous observons la distance estimée
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(la distance entre la position estimée de la cible et la position du centre du champ de vision du drone).
Plus le rapport r/R est grand, plus la distance estimée est grande. En effet, dans la figure 3.12, qui
illustre la distance moyenne, nous observons par exemple que pour r/R = 0.1, la distance est égale à
0.4m environ, alors que pour r/R = 0.8, la distance est égale à 2.5m environ.
Quand la zone autorisée est plus grande, le drone va faire moins d’ajustements, ce qui va créer un
écart plus grand entre lui et la cible en terme de distance.
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Figure 3.12 – Influence du rapport r/R sur la distance entre la cible et le centre du champ de vision
du drone.
Dans un deuxième scénario, nous faisons varier le rapport r/R, mais cette fois nous observons la
consommation d’énergie du drone due aux mouvements horizontaux et verticaux.
La figure 3.13 illustre l’évolution de la consommation d’énergie du drone. Il y a moins d’énergie
restante dans la batterie du drone lorsque le rapport r/R est plus grand.
Lorsque la zone autorisée est plus grande que la zone de correction, le drone aura moins de temps
pour faire des ajustements plus conséquents qu’il fait normalement dans la zone de correction. Donc,
la cible sortira plus vite de son champ de vision et le drone devra faire des ajustements encore plus
conséquents à savoir l’ajustement de son attitude, de sa vitesse et de sa position.
Alors que, lorsque la zone de correction est plus grande que la zone autorisée, le drone aura le
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temps de faire plus d’ajustement quand la cible entre dans la zone de correction et elle ne sortira pas
facilement de son champ de vision. Par conséquent, le drone fera moins de grands ajustements.
La croissance que nous observons au début est du au fait que lorsque la zone de correction est très
grande par rapport à la zone autorisée, il y aura beaucoup de petits ajustements de mouvement non
nécessaire qui vont entraîner plus de consommation d’énergie donc moins d’énergie restante dans la
batterie du drone.
Lorsque la valeur du rayon r est entre 0.3 et 0.4, le drone consomme le moins d’énergie (figure 3.13).
Mais étant donnée que, plus ce rapport est petit, plus la distance entre le drone et la cible est petite
(figure 3.12), nous fixons r = R/3 pour la suite des simulations.
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Figure 3.13 – Influence du rapport r/R sur l’énergie consommée par les moteurs du drone.
3.5.2.2 Comparaison entre la méthode des trois zones et des méthodes existantes en
terme de consommation d’énergie due aux mouvements du drone
Dans cette section, nous comparons les performances de notre méthode aux performances de deux
méthodes existantes en terme d’énergie restante dans les batteries des drones.
Les méthodes existantes sont fondées uniquement sur deux zones à savoir l’intérieur du champ de
vision et l’extérieur du champ de vision du drone.
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— Méthode 1 des deux zones : dans cette méthode, le drone fait tout le temps des ajustements
pour garder la cible dans son champ de vision.
— Méthode 2 des deux zones : pour cette méthode, le drone ne fait des ajustements que lorsque la
cible sort de son champ de vision.
La figure 3.14 illustre la comparaison entre les différentes méthodes d’ajustement de la trajectoire
du drone en terme de consommation d’énergie pour un mouvement rectiligne de la cible avec une
vitesse variable.
La figure 3.15 compare les performances des trois méthodes d’ajustement de la trajectoire du drone
en terme de consommation d’énergie pour un mouvement non rectiligne de la cible avec une vitesse
variable.
Nous remarquons qu’au bout de 5min de simulation, la méthode que nous avons proposée donne
les meilleurs résultats à savoir : la plus grande quantité d’énergie restante dans la batterie du drone.
En fait, à la fin de la simulation (dans la figure 3.15), le niveau d’énergie restante dans la batterie
du drone diffère d’une méthode à une autre, sachant que initialement la batterie était complètement
chargée (47952Joules). Au bout de 5min de simulation, pour la méthode 2, la batterie du drone est
complètement vide. Pour la méthode 1, l’énergie restante dans la batterie du drone est de 21183Joules.
Pour notre méthode, l’énergie restante dans la batterie du drone est de 24032Joules.
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Figure 3.14 – Comparaison des performances des méthodes d’ajustement de la trajectoire du drone
en terme d’énergie consommée par les moteurs dans le cas d’une trajectoire rectiligne avec vitesse
variable.
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Figure 3.15 – Comparaison des performances des méthodes d’ajustement de la trajectoire du drone
en terme d’énergie consommée par les moteurs dans le cas d’une trajectoire non rectiligne de la cible
avec vitesse variable.
3.5.2.3 Consommation d’énergie du drone due à la communication
Dans cette section, nous calculons l’énergie dissipée lorsque le drone envoie des informations à la
station de base en se fondant sur l’équation 3.7.
Nous supposons d’abord que le drone envoi chaque seconde une image à la station de base. Donc,
au bout de 5min de simulation, si la taille des images à transmettre est de 5Mbits la batterie sera
déchargée de 0.10%. Ce pourcentage peut atteindre 1.17% si la taille des images à transmettre est de
100Mbits.
Si nous supposons que le drone envoie à la station de base trois images par seconde et que la taille
de chaque image est de 100Mbits, la batterie sera déchargée de seulement 3.51% Alors que pour la
consommation d’énergie du moteur, après 5min de simulation, la batterie sera déchargée de environ
50%.
Nous concluons que la consommation d’énergie due à la communication est négligeable par rapport
à la consommation d’énergie des moteurs.
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3.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons étudié le cas le plus simple de l’application de surveillance de cibles
mobiles en utilisant des drones : une seule cible et un seul drone. Nous avons proposé une méthode pour
gérer la mobilité du drone. Cette méthode permet un suivi continu de la cible et permet d’économiser
l’énergie du drone.
Nous avons confirmé l’efficacité de notre méthode en termes de continuité du suivi de la cible et
d’énergie consommée, pour tout type de mouvements de la cible mobile.
Nous avons comparé les performances de notre méthode aux performances des méthodes existantes
en terme d’énergie consommée par les moteurs du drone, et nous avons conclu que dans notre méthode
le drone consomme moins d’énergie que dans les autres méthodes.
Nous avons conclu aussi que la méthode que nous avons proposée est plus efficace, en termes d’énergie
consommée et de distance entre la cible et le centre du champ de vision du drone, pour une certaine
proportion de la zone autorisée par rapport à la zone de correction.
Finalement, nous avons confirmé que la consommation d’énergie due à la communication est négli-
geable par rapport à la consommation d’énergie des moteurs.
Dans le chapitre suivant, nous allons étudier un cas plus complexe de l’application de surveillance
de cibles mobiles en utilisant des drones à savoir : plusieurs cibles et plusieurs drones. Nous allons
étudier ce cas-là pour une mission spécifique qui est la surveillance du trafic routier.
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4.1 Introduction
Dans ce chapitre, l’objectif est de proposer une solution pour poursuivre des cibles mobiles en
utilisant plusieurs drones. Cette solution sera appliquée dans le contexte de la surveillance du trafic
routier. Les drones auront pour mission, en plus du suivi des cibles mobiles, de détecter des événements
tels que des dépassements de la vitesse autorisée et des embouteillages.
4.2 Modèle du système
Notre système est composé de plusieurs drones (U1, U2, ..., Ui), qui sont caractérisés par leurs posi-
tions (P1, P2, ..., Pi), leurs vitesses (V1, V2, ..., Vi), et leur identifiant i avec 1 ≤ i ≤ Umax, Umax dési-
gnant le nombre maximal de drones. Nous supposons que tous les drones volent à une même altitude
(A) et ont le même rayon de champ de vision (R). Toutefois nous supposons que les drones peuvent
changer temporairement d’altitude pour éviter les collisions les uns avec les autres. Ils surveillent le
trafic routier pendant une période d’observation (St).
Notre système est constitué également de plusieurs cibles mobiles (T1, T2, ..., Tj). Les cibles sont
caractérisées par leurs positions (Pt1, P t2, ..., P tj), leur vitesse (V t1, V t2, ..., V tj), et leur identifiant
j, avec 1 ≤ j ≤ Tmax, où Tmax représente le nombre maximal de cibles. Les cibles sont des véhicules.
Leurs positions et vitesses sont mises à jour selon un modèle de mobilité véhiculaire ou à partir de
traces de mobilité réelles pour la période St.
La période St est divisée en intervalles de temps. Les mises à jour, les instructions et les décisions
sont faits à chaque intervalle de temps.
Nous supposons que tous les drones sont capables de détecter les cibles qui sont dans leur champ
de vision et que la détection est parfaite. Nous supposons également que les drones sont capables
d’estimer les paramètres pertinents des cibles à savoir : l’identifiant, les positions et les vitesses. Au
niveau des drones, nous supposons qu’il peut y avoir un délai de traitement Du.
Les informations collectées par rapport aux cibles sont utilisées pour détecter des événements et
pour ajuster les trajectoires des drones. Ces informations sont traitées dans un centre de traitement.
Au niveau du centre de traitement, nous supposons qu’il peut y avoir un délai de traitement Dp.
Les drones envoient les informations collectées au centre de traitement via un réseau à infrastruc-
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ture de type LTE. Les drones peuvent également s’envoyer des informations entre eux via la même
technologie. Cette architecture est une architecture hybride qui permet à la fois la communication
entre les drones et une communication avec un point central (le centre de traitement).
Après avoir traité les informations envoyées par les drones, le centre de traitement déduit si des
événements se sont produits et calcule les nouvelles positions des drones. Le centre de traitement
envoie les nouvelles positions aux drones pour qu’ils ajustent leurs trajectoires.
Des délais peuvent survenir lors de la transmission des informations (Dt) et lors de la réception des
informations (Dr). Les délais diffèrent d’un intervalle de temps à un autre, car la distance entre le
centre de traitement et les drones varie.
Les drones transmettent de nouvelles informations au centre de traitement à chaque intervalle de
temps, alors que le centre de traitement n’envoie les nouvelles positions aux drones que lorsqu’ils
arrivent à leurs destinations. En effet, il peut falloir, aux drones, plusieurs intervalles de temps pour
qu’ils arrivent à leurs destinations.
Pour la gestion des mouvements des drones, il existe deux types d’ajustements de la trajectoire :
— Des ajustements qui nécessitent un seul intervalle de temps pour être faits. C’est le cas de mises
à jour de vitesses et de positions pour maintenir un mouvement continu des drones.
— Des ajustements qui nécessitent plusieurs intervalles de temps pour être faits. C’est le cas où les
drones doivent aller à des points particuliers qui sont loin de leurs positions actuelles.
Ces ajustements sont fait en respectant la limitation de vitesse :
Pk − Pk−1
tk − tk−1 ≤ Vmax (4.1)
où Pk correspond à la nouvelle position du drone et pas nécessairement la position finale, Vmax
correspond à la vitesse maximale du drone, tk correspond à l’instant d’observation et 1 ≤ k ≤ St.
Nous supposons qu’il n’y a pas d’obstacle ; les drones n’ont donc pas à les détecter et à les éviter.
S’il y a changement d’altitude (pour éviter la collision entre les drones), la condition suivante doit
être vérifiée :
Amin ≤ Ak ≤ Amax (4.2)
où Ak est la nouvelle altitude, Amin est l’altitude minimale autorisée, Amax est l’altitude maximale
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autorisée et 1 ≤ k ≤ St.
4.3 Détection des événements
Nous proposons ici des algorithmes de détection de congestions et de détection d’excès de vitesse.
4.3.1 Détection des congestions
Notre méthode de détection de congestions est fondée sur une approche de regroupement, elle est
illustrée par la figure 4.1. Pour détecter les congestions, nous avons fixé un seuil de vitesse maximale
(Vmax1) et un seuil de densité minimal (Nmin).
Dans un premier temps, les véhicules sous la couverture des drones et dont la vitesse est inférieure
au seuil de vitesse Vmax1 sont sélectionnés. Ensuite, pour chaque véhicule sélectionné, nous recherchons
des voisins dans un rayon égal au rayon du champ de vision des drones.
Pour chaque groupe constitué, si le nombre de véhicules est égal ou supérieur au seuil de densité
Nmin, nous considérons que le groupe est en congestion.
Les centres des zones congestionnées sont les centres de gravité des groupes en congestion.
Supposons que le nombre de véhicules dans un groupe en congestion est égal à N , et que les positions
de ces véhicules sont représentées par Pt(k), avec 1 ≤ k ≤ N . Le centre de gravité C du groupe en
congestion sera donc calculé comme suit :
C = 1
N
×
N∑
k=1
Pt(k)
Nous formons une liste de véhicules en congestion, qui est mise à jour avec les membres des groupes
congestionnés. Il est nécessaire d’avoir cette liste pour chaque observation. En fait, la durée de la
congestion augmente si, d’une observation à une autre, un véhicule est toujours en congestion.
En conclusion, l’état de congestion est constaté sur un groupe de véhicules, mais la durée de conges-
tion est calculée, pour chaque véhicule, en fonction de la durée pendant laquelle ces véhicules restent
dans des groupes en congestion.
4.3.2 Détection des excès de vitesse
Notre méthode de détection d’excès de vitesse est une approche à seuil, elle est illustrée par la figure
4.2. Pour détecter les excès de vitesse, nous avons fixé un autre seuil de vitesse maximale Vmax2.
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Pour la détection de ce type d’infraction, nous sélectionnons d’abord les véhicules sous la couverture
des drones, puis nous comparons leurs vitesses à la vitesse seuil Vmax2.
Si la vitesse d’un véhicule dépasse le seuil, nous considérons qu’il y a excès de vitesse et nous
associons au véhicule une étiquette.
Pour les observations suivantes, si le véhicule étiqueté continue à rouler à une vitesse supérieure
Vmax2, nous ne considérons pas que ce véhicule a commis une autre violation de vitesse, seule la durée
de cette infraction augmente.
Et si pour les observations suivantes, la vitesse du véhicule étiqueté passe sous le seuil, nous retirons
l’étiquette. Ainsi, si ce véhicule dépasse à nouveau la vitesse autorisée, une autre infraction sera
comptée. Même si un véhicule passe sous le seuil juste pour une seconde et le dépasse à nouveau, notre
algorithme comptera une autre infraction.
Par conséquent, le nombre d’infractions n’augmente que si la vitesse d’une voiture non étiquetée
dépasse le seuil de vitesse. De plus, quand une voiture étiquetée sort de la couverture des drones, nous
retirons l’étiquette associée aux dépassements de vitesses.
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Initialisation
t = t + 1
Véhicules sous la couverture des
drones ? Vitesses véhicules < Vmax1 ?
Sélection d’un véhicule
Y a-t-il des véhicules voisins ?
Constituer un group
Véhicules pas encore testés ?
Densité groupe ≥ Nmin ?
Mise à jour liste des
véhicules en congestion
Groupes pas encore testés ?
Mise à jour de la
durée congestion
t < durée simulation ?
Fin
oui
oui
non
oui
oui
non
non
oui
oui
non
non
non
Figure 4.1 – Méthode de détection des congestions.
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Initialisation
t = t + 1
Véhicule dans le champ
de vision des drones ?
Vitesse véhicule > Vmax2 ?
Étiquette = 0
Étiquette
= 0 ?
Mise à jour
nombre
infraction
Étiquette = 1
Mise à
jour durée
infraction
Véhicules pas encore testés ?
t < durée simulation ?
Fin
oui
ouinon
oui non
oui
non
non
oui
non
Figure 4.2 – Méthode de détection des excès de vitesse.
4.4 Gestion de la mobilité des drones
Nous proposons ici des méthodes pour gérer de manière adaptative la mobilité de plusieurs drones.
La mission de ces drones est de surveiller le trafic routier de manière coopérative. Ils détectent les
évènements anormaux qui surviennent sur les routes, dans notre cas les congestions et les excès de
vitesses.
Les drones sont capables de détecter et d’identifier les véhicules dans leur champ de vision, d’estimer
parfaitement leurs positions et vitesses et de déduire la position des événements. En effet, la détection
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des évènements est directement liée aux comportements des véhicules.
Toutes les informations pertinentes concernant les véhicules et les évènements sont échangées entre
les drones et avec un centre de traitement.
Dans ce qui suit, nous présentons les méthodes de gestion de mobilité des drones que nous avons
proposé.
4.4.1 Méthode opportuniste
Le but de cette méthode est de gérer les déplacements des drones de manière adaptative pour pouvoir
couvrir le plus grand nombre de véhicules, analyser leurs comportements, identifier les comportements
suspects et ainsi détecter le plus grand nombre d’événements (embouteillages et excès de vitesse).
Le principe de la méthode opportuniste est d’ajuster les trajectoires des drones de manière adap-
tative, selon des points d’intérêts non prédéfinis mais calculés au fur et à mesure que les drones se
déplacent. En effets, les trajectoires ne sont pas prédéfinies à l’avance mais ajustables selon le com-
portement des véhicules qui sont dans leurs champs de vision. Les points d’intérêts mobiles sont les
centres de gravité des groupes de véhicules qui se trouvent sous la couverture des drones. Les drones
ajustent leurs positions pour survoler les centres de gravité de leurs groupes.
Supposons que le nombre de véhicules dans un groupe est égal à N , et que les positions de ces
véhicules sont représentées par Pt(k), avec 1 ≤ k ≤ N . Le centre de gravité C de ce groupe sera
calculé comme suit :
C = 1
N
×
N∑
k=1
Pt(k)
Les drones suivent et surveillent leurs groupes de véhicules tout en tenant compte des nouvelles
entrées et des sorties des véhicules de leur champ de vision. En effet, la constitution d’un groupe peut
changer, principalement à cause du changement de vitesse et de direction de mouvement. Si, d’une
observation à une autre, des groupes disparaissent, les drones choisissent au hasard d’autres groupes
à suivre et à superviser.
Cette méthode est appelée opportuniste du fait que les drones ajustent leurs trajectoires selon des
groupes de véhicules choisis de manière opportuniste.
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4.4.2 Méthode opportuniste avec apprentissage
Le but de cette méthode est de gérer le placement et le déplacement des drones pour détecter le
plus grand nombre d’évènements et pour réduire la consommation d’énergie des drones.
La méthode opportuniste avec apprentissage est fondée sur la méthode opportuniste car les drones
se déplacent selon cette dernière méthode. En revanche, des drones seront placés au-dessus d’empla-
cements stratégiques trouvés grâce à une phase d’apprentissage.
Les points stratégiques sont des emplacements où des événements se produisent avec une forte
probabilité.
Si des drones sont placés au-dessus de points stratégiques, ils vont observer plus d’événements et
leur consommation d’énergie due aux mouvements va diminuer.
La méthode opportuniste avec apprentissage est caractérisée donc par une phase d’apprentissage
réalisée au début. Durant cette phase, tous les drones sont mobiles, ils collectent des informations sur
les véhicules (positions et vitesses), ils détectent les événements anormaux et estiment les positions de
ces événements.
À la fin de la phase d’apprentissage, un centre de traitement traite toutes les positions des événements
détectés, afin de trouver les emplacements où ils se sont produits de manière fréquente : les points
stratégiques. Dans notre cas, ces points stratégiques sont soit des endroits où des congestions se
produisent de manière fréquente, soit des endroits où des excès de vitesses se produisent de manière
fréquente.
Pour trouver les points stratégiques, le centre de contrôle utilise une méthode de traitement de
données fondée sur l’apprentissage non supervisé. En effet, le but est d’explorer et de diviser en
groupes les données relatives aux événements. [Ong17 ; Son].
Dans notre cas, les données à diviser en groupes sont les positions d’évènements calculées durant la
phase d’apprentissage. Les groupes sont formés selon un critère qui est la distance. En effet, la position
de chaque événement est comparée aux positions de tous les autres événements de même nature. Si
la distance les séparant est inférieure à une valeur donnée, alors on considère qu’il font partie du
même groupe. Les fréquences d’occurrences d’évènements sont égales au nombre de positions dans les
groupes.
Par exemple, pour une position d’événement donnée p1, si d’autres événements ont été observés
dans la même position ou dans une zone circulaire de rayon (ra) avec p1 comme étant son centre, la
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fréquence d’occurrence des événements à cette position va augmenter. Si la fréquence d’occurrence est
supérieure à un seuil de fréquence, le centre de ce groupe sera un point stratégique.
Le seuil de fréquence n’est pas fixé à l’avance, mais il doit être au moins égal à 2 pour considérer
que le centre du groupe formé est un point stratégique candidat. En effet, il faut qu’un évènement se
produise au moins 2 fois dans une zone circulaire de rayon (ra). La fréquence d’occurrence dépend du
nombre total de véhicules, de la période d’observation et du nombre de drones déployés.
A la fin de la phase d’apprentissage, un certain nombre de drones sont placés au-dessus des points
stratégiques précédemment calculés. Les points stratégiques avec une plus grande fréquence d’occur-
rence sont prioritaires pour y placer des drones pour que ces derniers observent plus d’évènements.
Le choix des drones à placer peut-être :
— Aléatoire : les drones sont affectés aléatoirement aux points stratégiques.
— Selon le critère de la distance : la distance ici fait référence à la distance entre les drones et les
points stratégiques. Pour chaque point stratégique, le drone le plus proche y sera placé.
— Selon le critère de la couverture : la couverture fait référence ici au nombre de véhicules sous la
couverture des drones. Les drones avec le plus petit nombre de véhicules sous leurs couvertures,
seront placés au-dessus des points stratégiques.
Les drones non placés continuent de se déplacer selon la méthode opportuniste. Tous les drones,
fixes et mobiles, continuent de surveiller le trafic.
4.4.3 Méthode véhiculaire
Le but de cette méthode est de gérer le déplacement des drones pour détecter le plus d’évènements
possibles en observant le comportement des véhicules.
La méthode véhiculaire est fondée sur des modèles de mobilité véhiculaire qui sont utilisés, dans
notre cas, pour générer les mouvements des drones. Les trajectoires des drones ne sont pas prédéfinies
à l’avance mais elles sont guidées par des points générés selon une loi uniforme en utilisant un modèle
de mobilité véhiculaire.
Donc, les drones vont se déplacer exactement au-dessus des routes, vont observer les comportements
des véhicules qui passent dans leurs champs de vision, vont identifier les comportements suspects et
ainsi vont détecter les évènements de la route. En effet, si les drones se déplacent au-dessus des routes,
plus de véhicules seront observés et donc plus d’évènements seront détectés.
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Pour que les mouvements des drones soient réalistes, nous avons choisi une carte réelle d’une ville
et un modèle de mobilité qui génère des trajectoires proches de la réalité.
4.5 Évaluation de performance par simulation
Dans cette section, nous allons étudier les performances des méthodes de gestion de mobilité des
drones que nous avons proposées, en termes de pourcentages de détection des évènements, de pour-
centages de couverture des véhicules et de distance parcourue par les drones.
4.5.1 Les outils de simulation
Pour évaluer les performances des méthodes proposées, nous avons étudié l’influence des traces de
mobilités des véhicules sur le comportement des drones et donc sur les informations collectées.
Nous avons utilisé deux types de traces de mobilité des véhicules :
— Traces de mobilité réelles : nous avons opté pour des traces de mobilité de voitures circulant
dans la ville de Cologne en Allemagne [San].
— Traces de mobilité générées par un modèle de mobilité véhiculaire : nous avons opté pour le
simulateur ONE (Opportunistic Network Environment) pour générer des traces de mobilité
véhiculaire en se fondant sur les routes de la ville de Helsinki en Finlande [Ari].
Nous avons généré deux types de trajectoires des drones :
— Trajectoires adaptatives : nous avons choisi d’utiliser MATLAB pour gérer la mobilité des drones
de façon adaptative, en tenant compte des comportements des véhicules dans le champ de vision
des drones et des positions des événements de la route.
— Trajectoires générées par un modèle de mobilité : comme pour les véhicules, nous avons opté
pour le simulateur ONE pour générer les trajectoires des drones en utilisant des modèles de
mobilité véhiculaires.
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4.5.2 Les paramètres de simulation
Tableau 4.1 – Paramètres de simulation.
Paramètres Helsinki Cologne
Durée d’observation (St) 1000s 1000s
Intervalle des vitesses des voitures [0− 15m/s] [0− 50m/s]
Vitesse maximale pour les congestions (Vmax1) 8m/s 5m/s
Vitesse maximale sur les routes (Vmax2) 12m/s 20m/s
Densité minimale d’un groupe en congestion (Nmin) 10 20
Rayon du champ de vision des drones (R) 100m 100m
Altitude des drones (A) 200m 200m
Surface de la zone totale 15.3km2 400km2
Surface de la zone centrale 2.4km2 225km2
Pour les traces générées par un modèle de mobilité, nous avons choisi les routes de la ville d’Helsinki
intégrées dans le simulateur ONE.
La surface totale de la zone est de (4500m × 3400m) avec 1000 voitures circulant dans cette zone.
Pour une partie de nos observations, nous considérons la zone centrale (1600m× 1500m).
Le modèle de mobilité que nous utilisons est le modèle Shortest Path Map-Based Movement (SPMBM),
intégré dans le simulateur et utilisé pour calculer le chemin le plus court, entre un point de départ et
un point d’arrivée. Les chemins sont calculés selon l’algorithme de Dijkstra. Les vitesses des véhicules
sont uniformément distribuées entre 0m/s et 15m/s. Lorsque les véhicules arrivent à destination, ils
repartent tout de suite. En effet, le temps d’attente lorsque les véhicules arrivent à destination est nul.
Pour les traces réelles, nous avons choisi les traces de mobilité des voitures dans la ville de Cologne.
La surface totale de la ville est de 400km2, avec plus de 700000 voitures qui y transitent. Nous disposons
de données sur les mouvements des voitures sur une durée de 24h, pour une journée normale de travail.
Pour notre étude, nous ne considérons que la zone centrale (225km2). Nous avons fait des observa-
tions durant une période de pointe. Nous définissons une période de pointe comme étant une période
au cours de laquelle beaucoup de voitures transitent dans la zone à superviser. Dans notre cas, nous
avons repéré 16h comme étant une période de pointe. Le nombre total de voitures qui transitent dans
la zone sélectionnée est de 25800 voitures en période de pointe.
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Le temps d’observation est de 1000s, car cela correspond approximativement à la durée d’autonomie
d’un drone commercial. Le rayon de champ de vision des drones est directement lié à l’altitude maxi-
male autorisée pour les drones survolant une ville. Les seuils de vitesses et de densité et les intervalles
de vitesses sont liés à la nature des routes des villes et au trafic.
Le tableau 4.1 récapitule les paramètres de simulation.
Pour ces simulations, nous introduisons des délais de transmission et de traitements des données.
En effet, les drones envoient des informations sur les véhicules (positions, vitesses et nombres) et sur
les événements (positions et durées) au centre de traitement via des liaisons LTE. Le traitement des
données envoyées par les drones se fait au niveau du centre de traitement. Le centre de traitement
envoie les nouvelles positions aux drones, pour qu’ils ajustent leurs positions, également via des liaisons
LTE.
Les délais de transmission et de propagation dépendent de la distance entre le centre de traitement
et les drones et de la vitesse de la lumière. Pour la ville d’Helsinki, le délai de transmission maximal
est d’environ 3.33× 10−6sec. Pour la ville de Cologne, le délai de transmission maximal est d’environ
5× 10−5sec.
Les drones observent le trafic, détectent les véhicules et estiment leurs vitesses et positions. Ainsi, les
délais de traitement des données sont dus aux processus de détection et d’estimation. Lorsque la version
étendue du filtre de Kalman est utilisée, le temps d’exécution est d’environ 3.69 × 10−2sec [SZ05].
Lors de l’utilisation de nouvelles techniques de détection telles que Wave3D, le temps d’exécution est
d’environ 6.306× 10−3sec [MV12].
Le centre de traitement traite les positions, les vitesses et le nombre de véhicules pour déduire les
nouvelles positions des drones (centres de gravité des véhicules dans le champ de vision des drones) et
les positions des points stratégiques.
4.5.3 Nombre de drones requis
Le problème principal ici est d’évaluer le nombre nécessaire de drones pour couvrir une zone urbaine,
car il n’est pas envisageable de déployer un nombre illimité de drones.
Pour déterminer le nombre de drones à déployer, nous avons utilisé principalement deux méthodes
(hors ligne) :
— Technique de regroupement : pour cette technique l’idée est de regrouper les cibles et d’attribuer
à chaque groupe de cibles un drone. Par conséquent, toutes les cibles seront couvertes.
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— Technique d’observation : pour cette technique, il s’agit d’observer l’évolution des critères d’éva-
luation de performance lorsque nous augmentons le nombre de drones déployés. L’idée est de
repérer à partir de quel nombre de drones, l’évolution devient plus ou moins stable.
4.5.3.1 Technique de regroupement
Une solution possible pour déduire le nombre de drones à utiliser, consiste à former des groupes de
véhicules et d’affecter un drone à chaque groupe.
Parmi les méthodes les plus utilisées pour le regroupement, dans les réseaux de capteurs ou dans les
réseaux véhiculaires, nous citons k-means [SK12]. L’algorithme de k-means présente deux principaux
inconvénients à savoir un nombre de groupes fixé à l’avance et l’utilisation d’un seul critère pour le
partitionnement qui est la distance.
Pour notre proposition, pour constituer des groupes de cibles, nous ne fixons pas le nombre de
groupes à l’avance et nous utilisons plusieurs critères pour le partitionnement des cibles en groupes :
distances entre les cibles, vitesses des cibles et directions de déplacement des cibles.
Le critère de distance est un critère naturel pour constituer des groupes de cibles, mais nous sommes
également intéressés à la constitution de groupes stables. Un groupe est stable lorsque sa constitution
(ses membres) ne changera pas de manière significative durant une courte période. Le groupe sera plus
stable lorsque la différence entre les vitesses des membres est petite. Le groupe sera également plus
stable si les membres ont la même direction de déplacement.
Le critère de la distance est obligatoire pour effectuer le regroupement. Les deux autres critères sont
optionnels, c’est-à-dire qu’ils peuvent être employés au choix avec le critère de la distance.
Nous proposons un algorithme (Algorithme 2) pour réaliser cette étape de regroupement des cibles.
Nous considérons cette étape comme une étape hors ligne qui permet aux utilisateurs d’estimer le
nombre de drones à utiliser. Nous supposons d’abord que le nombre total de cibles est connu et
que toutes les cibles sont parfaitement identifiées avec les paramètres suivants : identifiant, positions,
vitesses, directions de mouvements.
Les paramètres de l’algorithme sont présentés dans le tableau 4.2.
Le principe de notre algorithme est le suivant : nous choisissons d’abord une cible qui sera la cible
centrale du premier groupe de cibles. Cette cible est choisie au hasard, son identifiant est tiré selon
une distribution uniforme. Ensuite, nous examinons toutes les cibles et nous affectons une cible au
groupe lorsqu’elle remplit au moins le premier critère mentionné ci-dessous. Le deuxième et le troisième
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critères peuvent êtres combinés au premier critère pour décider si une cible appartiendra à un group
ou non.
— La distance entre elle et la cible centrale est inférieure au rayon du champ de vision du drone.
— La différence entre sa vitesse et celle de la cible centrale est inférieure à une valeur donnée.
— Sa direction de déplacement et celle de la cible centrale sont les mêmes (dans notre cas les deux
déplacements doivent être dans un angle de 45 degré.
Ensuite, nous affectons des étiquettes aux cibles qui font partie d’un groupe, afin qu’elles soient
identifiables et qu’elles ne soient pas prises en compte dans les étapes suivantes.
Enfin, nous continuons à choisir d’autres cibles centrales non étiquetées jusqu’à ce que toutes les
cibles non étiquetées soient placées dans des groupes.
Tableau 4.2 – Paramètres de l’algorithme de la méthode de regroupement.
Paramètres Signification
Tnb Nombre des cibles
G Membres des groupes
D Distance maximale
V Différence de vitesse maximale
Pt Positions des cibles
Mt Directions de mouvement des cibles
Vt Vitesses des cibles
compt Nombre des cibles couvertes
Ttag Étiquettes des cibles
Tid Identifiant des cibles
Cid Identifiant de la cible centrale
Pc Position de la cible centrale
Mc Direction de mouvement de la cible centrale
Ctag Étiquette de la cible centrale
Vc Vitesse de la cible centrale
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Algorithme 2 : Méthode de regroupement.
j = 1 ; compt = 0 ;
while compt < Tnb do
// les actions ci-dessous seront répétées jusqu’à ce que toutes les cibles
soient couvertes
while Ctag(j) == 1 do
Pc(j) = Uniform (Pt) ; // tirer au sort une cible centrale selon une loi
uniforme jusqu’à ce que la cible tirée soit non étiquetée
end
Ctag(j) = 1 ; // nous donner une étiquette à la cible centrale
G(j, j) = Cid(j) ; // ajouter la cible centrale dans un groupe
compt = compt+ 1 ; // incrémenter le nombre de cibles couvertes
for i = 1 to Tnb do
if (Ttag(i) == 0) & (i 6= j) & (Mt(i) ==Mc(j)) & |Vt(i)− Vc(j)| < V &
|Pt(i)− Pc(j)| < D then
// vérifier que la cible est non étiquetée et nous testons la
direction de mouvement, la vitesse et la position
G(j, i) = Tid(i) ; // ajouter la cible dans un groupe
compt = compt+ 1 ; // incrémenter le nombre de cibles couvertes
Ttag(i) = 1 // donner une étiquette à la cible membre
end
end
j = j + 1
end
Cette technique de regroupement permet d’estimer le nombre de drones qui pourra couvrir toutes
les cibles à chaque instant. Mais, ce nombre estimé de drones peut être grand, car même si une cible
est isolée, un drone lui sera attribué. Cette solution est efficace mais coûteuse en terme de nombre de
drones à déployer.
Nous présentons donc dans la section suivante le principe d’une autre technique pour estimer le
nombre de drones à déployer.
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4.5.3.2 Technique d’observation
Pour estimer le nombre de drones à utiliser, d’abord nous choisissons une méthode de gestion de
mobilité des drones, ensuite nous faisons varier le nombre de drones et nous observons l’évolution des
métriques suivantes : pourcentage de couverture et pourcentage de détection des événements. Lorsque
l’évolution de ces métriques devient stable, nous retenons le nombre de drones correspondant et nous
supposons que c’est le nombre le drone à déployer.
4.5.4 Évaluation de performance des méthodes de mobilité des drones
Dans un premier temps, nous utilisons des traces de mobilité de véhicules générées par un modèle
véhiculaire pour étudier les performances de la méthode opportuniste et de la méthode véhiculaire.
Dans ces deux méthodes, les drones se déplacent en suivant des points mobiles, soit les centres de
gravité des groupes de véhicules pour le cas de la méthode opportuniste, soit des positions générées
par un modèle de mobilité, dans le cas de la méthode véhiculaire.
Nous allons comparer ces deux méthodes avec une méthode existante où la trajectoire du drone est
prédéfinie à l’avance par des points fixes : la méthode fixe. Dans cette méthode existante [BVG17 ;
Ros+09], un seul drone est utilisé pour surveiller le trafic. La trajectoire du drone est prédéfinie à
l’avance, il se déplace d’un point d’intérêt fixe à un autre pour effectuer la tâche de surveillance. Les
points d’intérêt sont des intersections où il y a beaucoup de trafic.
Par la suite, nous allons étudier les performances de la méthode opportuniste et de la méthode
opportuniste avec apprentissage, qui est une amélioration de la méthode opportuniste, pour des traces
de mobilité réelles de véhicules et des traces de mobilité générées par un modèle véhiculaire. Dans la
méthode opportuniste avec apprentissage, des drones seront placés au-dessus de points stratégiques
trouvés durant une période d’apprentissage. Nous allons comparer ces deux méthodes avec la méthode
existante (la méthode fixe).
Les méthodes de mobilités proposées et existantes que nous évaluons dans les simulations sont :
— La méthode opportuniste : initialement, les drones sont placés aléatoirement.
— La méthode véhiculaire : initialement, les drones sont placés aléatoirement. Leurs vitesses est
fixe et égale à 12m/s. Les trajectoires des drones sont générées en utilisant SPMBM comme
modèle de mobilité.
— La méthode opportuniste avec apprentissage : initialement, les drones sont placés aléatoirement.
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Le placement des drones est effectué selon deux critères. Le premier critère est le critère de
distance (DC) : nous plaçons les drones les plus proches des points stratégiques. Le deuxième
critère est le critère de couverture (CC) : nous plaçons les drones avec le plus petit nombre de
véhicules sous leurs champs de vision.
— La méthode fixe : dans le cas de nos simulations, pour des raisons d’équité entre la méthode
fixe et les méthodes proposées, le nombre des drones est égal au nombre des points d’intérêts.
Initialement, les drones sont placés aléatoirement. Ensuite, chaque drone se déplace vers son
point d’intérêt (qui est le plus proche par rapport à sa position initiale). Ensuite, jusqu’à la fin
de la simulation, les drones survolent leurs points d’intérêts fixes avec une vitesse nulle.
Les critères que nous utilisons pour évaluer les performances des méthodes de gestion de mobilité
des drones sont :
— Pourcentage de couverture : c’est le nombre des véhicules qui sont dans le champ de vision des
drones par rapport au nombre total des véhicules circulant dans la zone à superviser.
— Pourcentage de détection du nombre d’excès de vitesses : c’est le nombre d’excès de vitesses
détectés par rapport au nombre total des excès de vitesse qui ont eu lieu dans la zone à superviser.
Les violations de vitesse sont détectées lorsque la vitesse des véhicules dépasse Vmax2.
— Pourcentage de détection de la durée de congestions : c’est la durée des congestions détectées
par rapport à la durée totale des congestions qui ont eu lieu au niveau de la zone supervisée.
Les événements de congestion se produisent au niveau d’un groupe de véhicules. Par conséquent,
lorsque la vitesse des membres d’un groupe est inférieure à Vmax1 et lorsque que le nombre des
membres du groupe est supérieur ou égal à Nmin, nous considérons qu’un groupe de véhicules
est en congestion.
— Distance parcourue : c’est la distance totale parcourue par tous les drones.
4.5.4.1 Étude du cas où les traces de mobilité des véhicules sont générées par un
modèle de mobilité
Dans cette section, nous considérons la surface totale de la ville de Helsinki et nous ne travaillons
que sur des traces de mobilité générées par SPMBM.
Nous commençons par déterminer le nombre de drones à déployer en utilisant la technique de
regroupement précédemment présentée.
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Ensuite, nous étudions les performances de la méthode opportuniste et de la méthode véhiculaire
en termes de détection d’événements et de pourcentage de couverture des cibles et nous étudions
l’influence du nombre de drones à déployer.
Enfin, nous comparons les performances de la méthode opportuniste, de la méthode véhiculaire et
de la méthode fixe.
4.5.4.1.1 Nombre de drones requis
Nous avons implémenté la méthode de regroupement des cibles présentée dans la section précédente.
Dans la figure 4.3, trois approches sont comparées. La première approche est fondée que sur le critère
de la distance entre les véhicules. La deuxième approche est fondée sur deux critères : la distance et
la vitesse des véhicules. La troisième approche est fondée aussi sur deux critères : la distance et la
direction de déplacement des véhicules.
Pour les trois approches nous observons au début de la simulation une phase transitoire qui dure
jusqu’à 200sec. Après 200sec de simulation nous observons une stabilisation. En appliquant la première
approche, nous aurons besoin d’environ 250 drones pour couvrir les 1000 véhicules. En appliquant la
deuxième ou la troisième approche, nous aurons besoin d’environ 490 drones pour couvrir les 1000
véhicules. En effet, pour ces deux approches il y a plus de restrictions pour former des groupes (des
groupes plus stables).
Pour la première approche, il nous faut environ 250 drones pour couvrir de façon continu tous les
véhicules, mais en pratique et pour des implantations réelles ce nombre est trop grand et trop coûteux.
Si nous déployons moins de drones, naturellement le pourcentage de couverture va diminuer. Par
exemple, pour 25 drones, nous nous attendons à couvrir 100 véhicules, à savoir un pourcentage de
couverture de 10%. Nous allons donc effectuer des simulations pour un nombre de drones compris entre
1 et 50 afin de regarder comment le rapport entre le nombre de véhicules couverts et le nombre de
drones déployés évolue. Aussi, notre but est d’améliorer le pourcentage de la couverture des véhicules.
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Figure 4.3 – Influence de la technique de regroupement des cibles sur le nombre de drones à déployer.
4.5.4.1.2 Étude des performances des méthodes opportuniste, véhiculaire et comparaison
avec la méthode fixe
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Figure 4.4 – Comparaison des performances des méthodes de gestion de la mobilité des drones en
terme de couverture des cibles.
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Figure 4.5 – Comparaison des performances des méthodes de gestion de la mobilité des drones en
terme de détection de congestion.
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Figure 4.6 – Comparaison des performances des méthodes de gestion de la mobilité des drones en
terme de détection d’excès de vitesse.
Pour la figure 4.4, la figure 4.5 et la figure 4.6, nous faisons varier le nombre de drones de 1 à 50
et nous observons respectivement, le pourcentage de couverture, le pourcentage de congestion et le
pourcentage d’excès de vitesse.
Pour le pourcentage de couverture (figure 4.4), pour un petit nombre de drones, nous remarquons
que les méthodes que nous proposons (opportuniste et véhiculaire) donnent de meilleurs pourcentages
que la méthode existante (fixe). En effet, pour la méthode fixe, si les drones surveillent un petit nombre
de points d’intérêts, ils ne pourront pas couvrir beaucoup de cibles. Alors que, lorsque les trajectoires
sont adaptatives (méthodes proposées), les drones couvriront plus de cibles.
Pour la valeur particulière de "25 drones", nous remarquons qu’en utilisant nos méthodes proposées
nous obtenons un pourcentage de couverture entre 14% et 17%, plus grand que le pourcentage estimé
de couverture qui est de 10%.
Lorsque le nombre de drones est plus grand, les performances de la méthode véhiculaire et de la
méthode fixe en terme de couverture sont très proches. En effet, pour la méthode fixe, si les drones
surveillent plus de points d’intérêts, ils couvriront plus de cibles. Pour la méthode véhiculaire, les
drones parcourent toutes les routes et donc couvriront aussi plus de véhicules. Alors que, pour la
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méthode opportuniste les drones suivent leurs mêmes groupes de cibles choisis de façon opportuniste.
Dans la figure 4.5, nous remarquons que la méthode opportuniste vient en première position lorsqu’il
s’agit de détecter les congestions, puis la méthode véhiculaire vient en deuxième position. Nous remar-
quons que la méthode fixe est inefficace lorsqu’il s’agit de détecter les congestions. En effet, lorsque les
drones surveillent des points fixes, ils ne peuvent pas gérer la continuité du trafic. La méthode oppor-
tuniste est la meilleure méthode pour gérer la continuité du trafic, les drones suivent plus longtemps
leurs mêmes groupes de cibles surtout lorsque ces derniers se déplacent avec de faibles vitesses.
Nous remarquons que lorsque le nombre de drones déployés est petit l’écart entre la méthode fixe
et la méthode opportuniste est très grand en terme de détection de congestion. Pour 5 drones, nous
avons un pourcentage de 7.23% pour la méthode fixe, un pourcentage de 32.34% pour la méthode
véhiculaire et un pourcentage de 69.18% pour la méthode opportuniste. Pour un même nombre de
drone, le pourcentage de détection de congestion est 60% plus grand dans la méthode opportuniste
par rapport à la méthode fixe.
Dans la figure 4.6, nous observons qu’en terme de détection d’excès des vitesses, lorsque le nombre
des drones déployés est petit, les performances des trois méthodes sont très proches. Mais lorsque le
nombre des drones déployés est plus grand, la méthode véhiculaire présente les meilleurs performances,
et les pourcentages de détection d’excès de vitesse sont très proches pour les méthodes opportuniste
et fixe.
En effet, dans la méthode véhiculaire, les drones parcourent toutes les routes et détecteront donc
plus d’excès de vitesse. La méthode opportuniste est moins bonne car les drones surveillent leurs
mêmes groupes de cibles.
4.5.4.1.3 Conclusion
Nous concluons que la méthode véhiculaire est la mieux adaptée pour la détection des excès de
vitesse et que la méthode opportuniste est la mieux adaptée pour la détection des congestions. Nous
concluons aussi que nos méthodes proposées garantissent de meilleures performances par rapport à la
la méthode existante avec un nombre de drones déployés beaucoup plus petit.
Dans la section suivante, nous allons travailler sur des traces de mobilité réelles des véhicules et
nous allons étudier les performances de la méthode opportuniste avec apprentissage.
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4.5.4.2 Étude du cas où les traces de mobilités des véhicules sont réelles
Dans cette section, nous considérons les traces de mobilité réelle de véhicules circulant dans la zone
centrale de la ville de Cologne.
Nous commençons par déterminer le nombre de drones à déployer en utilisant la technique d’obser-
vation précédemment présentée.
Ensuite, nous étudions les performances de la méthode opportuniste avec apprentissage en termes
de détection de congestion, de détection d’excès de vitesse, de pourcentage de couverture des cibles
et de distance totale parcourue par les drones. Nous étudions, également, l’influence de la durée d’ap-
prentissage, des critères de placement des drones et du nombre de drones à placer sur les performances
de la méthode opportuniste avec apprentissage.
Enfin, nous comparons les performances de la méthode opportuniste, de la méthode opportuniste
avec apprentissage qui est une amélioration de la méthode opportuniste et de la méthode fixe en terme
de détection de congestion.
Nous considérons également les traces de mobilité des véhicules générées par SPMBM dans la
zone centrale de la ville de Helsinki, pour pouvoir étudier l’influence des traces de mobilité sur les
performances des méthodes de gestion de mobilité des drones.
4.5.4.2.1 Nombre de drones requis
Dans les figures 4.7 et 4.8, nous faisons varier le nombre de drones et leur vitesse maximale (Vmax1), et
nous observons l’évolution des pourcentages de couverture, de détection de congestion et de détection
d’excès de vitesse. Nous avons choisi de faire les simulations avec Vmax1 = 5m/s et Vmax1 = 15m/s. La
valeur 5m/s correspond à la vitesse typique d’un petit drone commercial, alors que la valeur 15m/s
correspond à la valeur maximale de la vitesse des véhicules.
Pour le modèle de mobilité (figure 4.8), à partir de 25 drones, nous remarquons une stabilisation
de l’évolution des critères d’évaluation de performances. Le pourcentage de détection des excès de
vitesse et le pourcentage de détection des congestions sont environ égaux à 80%, et le pourcentage de
couverture est environ égal à 30%. Ainsi, nous retenons 25 drones pour les simulations relatives aux
traces de mobilité des véhicules qui sont générées par le modèle de mobilité véhiculaire.
Pour les traces de mobilité réelles (figure 4.7), à partir de 150 drones, nous remarquons une stabi-
lisation de l’évolution des critères d’évaluation de performances. Le pourcentage de couverture et le
pourcentage de détection des congestions sont environ égaux à 40%, et le pourcentage de détection des
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excès de vitesse est environ égal à 20%. Ainsi, nous retenons 150 drones pour les simulations relatives
aux traces de mobilité réelles des véhicules.
Pour les deux types de traces de mobilité, nous remarquons que pour Vmax1 = 5m/s, nous avons de
meilleurs performances, donc nous retenons cette valeur pour les prochaines simulations.
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Figure 4.7 – Influence du nombre des drones et de leurs vitesses maximales sur la détection des
événements et sur la détection des cibles dans la cas des traces de mobilité des cibles générées par
SPMBM.
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Figure 4.8 – Influence du nombre des drones et de leurs vitesses maximales sur la détection des
événements et sur la détection des cibles dans la cas des traces de mobilité réelles des cibles.
4.5.4.2.2 Évaluation de la performance de la méthode opportuniste avec apprentissage
Pour cette partie des simulations, nous choisissions la nature de l’évènement à observer et à trouver
les points stratégiques associées : les congestions.
Pour le cas où le modèle de mobilité véhiculaire est utilisé, le centre de traitement a traité les
positions des événements de congestions collectées par 25 drones et a déduit 6 points stratégiques.
Dans le cas des traces réelles de mobilité, le centre de traitement a traité les positions des événements
de congestions collectées par 150 drones et a déduit 20 points stratégiques.
Donc, pour la suite des simulations, pour étudier l’influence du nombre de drones à placer sur les
critères de performances, nous faisons varier ce nombre entre 0 et 6 dans le cas où le modèle de mobilité
véhiculaire est utilisé, sachant que 6 est le nombre maximale de points stratégiques calculé. Et nous
faisons varier le nombre de drones à placer entre 0 et 20 dans le cas des traces réelles de mobilité,
sachant que 20 est le nombre maximale de points stratégiques calculé pour ce cas là.
Pour les traces du modèle de mobilité (figure 4.9) et pour les traces de mobilité réelles (figure 4.12)
des véhicules, nous faisions varier la durée d’apprentissage et nous observons l’évolution de la distance
totale parcourue par les drones. Lorsque la durée d’apprentissage est plus petite, les drones seront
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placés au-dessus des points stratégiques plus rapidement, donc la distance parcourue par les drones
sera plus petite est leur consommation en énergie sera moins élevée.
Dans la figure 4.12 des traces de mobilité réelles, pour une même durée d’apprentissage, nous
remarquons que lorsque le critère DC est appliqué, moins de distance est parcourue par les drones.
Aussi, pour une même durée d’apprentissage, lorsque nous plaçons un plus grand nombre de drones
au dessus de points stratégiques, la distance totale parcourue par les drones sera plus petite.
Dans la figure 4.9 obtenue avec des traces du modèle de mobilité, nous remarquons qu’il y a des
fluctuations dans la valeur de la distance parcourue lorsque le nombre de drones placés varie. Cette
fluctuation est observée surtout lorsque le critère CC est appliqué. En effet, les drones sont parfois
proches des points stratégiques et parfois loin.
Pour l’évaluation des pourcentages de détection des évènements et du pourcentage de couverture,
nous choisissons 200sec comme durée d’apprentissage et nous faisons varier le nombre de drones à
placer et leurs critères de placement pour observer l’influence sur les critères d’évaluation de perfor-
mances. Ces simulations serviront à trouver le nombre optimal de drones à placer au-dessus des points
stratégiques.
Pour les traces de mobilité réelles (figure 4.11 et figure 4.14), ainsi que pour les traces du modèle
de mobilité véhiculaire (figure 4.10 et figure 4.13), nous remarquons que les critères d’évaluation de
performance sont meilleurs lorsque le critère DC est appliqué. Aussi, en observant l’influence du nombre
de drones à placer, nous retenons, le nombre 3 pour les traces du modèle mobilité véhiculaire, et le
nombre 20 pour les traces de mobilité réelles. Avec ces deux nombres de drones à placer, nous avons
de meilleurs performances.
Pour 200sec de durée d’apprentissage et pour DC comme critère de placement des drones, la méthode
opportuniste avec apprentissage a permit de réduire la distance parcourue des drones de 30km dans
le cas des traces du modèle de mobilité, et de 70km dans le cas des traces de mobilité réelles.
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Figure 4.9 – Influence de l’apprentissage sur la distance totale parcourue par les drones dans la cas
des traces de mobilité des cibles générées par SPMBM.
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Figure 4.10 – Influence de la méthode de placement des drones sur la détection des événements dans
la cas des traces de mobilité des cibles générées par SPMBM.
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Figure 4.11 – Influence de la méthode de placement des drones sur la couverture des cibles dans la
cas des traces de mobilité des cibles générées par SPMBM.
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Figure 4.12 – Influence de l’apprentissage sur la distance totale parcourue par les drones dans le cas
des traces de mobilité réelles des cibles.
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Figure 4.13 – Influence de la méthode de placement des drones sur la détection des événements dans
le cas des traces de mobilité réelles des cibles.
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Figure 4.14 – Influence de la méthode de placement des drones sur la couverture des cibles dans le
cas des traces de mobilité réelles des cibles.
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4.5.4.2.3 Comparaison des performances des méthodes de surveillance : opportuniste,
opportuniste avec apprentissage et fixe
A travers des figures 4.15 et 4.16, nous comparons les performances de la méthode opportuniste,
de la méthode opportuniste avec apprentissage et de la méthode fixe. Nous choisissons le pourcentage
de congestion comme critère d’évaluation de performances, puisque dans le cas de nos simulations les
points stratégiques sont des emplacements où des congestions se produisent de manière fréquente.
Pour les traces du modèle de mobilité (figure 4.15), nous observons que les performances de la
méthode opportuniste avec apprentissage et de la méthode opportuniste sont presque identiques. La
performance de la méthode fixe devient la moins bonne à la fin de la simulation. En effet, dans la
méthode fixe, après que les drones rejoignent leurs points d’intérêts fixes, ils ne vont surveiller que ces
emplacements et vont rater des évènements qui se produisent ailleurs. Ce qui n’est pas le cas lorsque
les drones sont mobiles ou placés au-dessus de points stratégiques.
Pour les traces de mobilité réelles (figure 4.16), la performance de la méthode opportuniste avec
apprentissage est la meilleure en matière de détection de congestion, puisque à la fin de la phase
d’apprentissage, 20 drones sont placés au-dessus des positions où des congestions se produisent de
manière fréquente. De plus, les drones mobiles suivront plus longtemps des véhicules se déplaçant
à faibles vitesses. La méthode fixe devient inefficace, après une période d’observation de 1000s. Au
niveau des points d’intérêts fixes, il n’y a plus d’évènements de congestion à observer.
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Figure 4.15 – Comparaison des performances des méthodes de gestion de mobilité des drones en
terme de détection de congestion dans le cas des traces de mobilité des cibles générées par SPMBM.
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Figure 4.16 – Comparaison des performances des méthodes de gestion de mobilité des drones en
terme de détection de congestion dans le cas des traces de mobilité réelles des cibles.
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4.5.4.2.4 Conclusion Pour cette section, nous concluons que la méthode opportuniste avec appren-
tissage est plus performante en termes de couverture, de détection de congestion, de détection d’excès
de vitesse et de distance totale parcourue par les drones, lorsque la durée d’apprentissage est courte
et lorsque le critère de distance est utilisé pour placer des drones au dessus de points stratégiques.
Nous concluons aussi, que nos méthodes proposées (méthode opportuniste et méthode opportuniste
avec apprentissage) sont plus performantes que la méthode fixe et plus performantes lorsqu’elles sont
appliquées à des traces de mobilité réelles des véhicules.
4.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons étudié un cas complexe de l’application de surveillance de cibles mobiles
en utilisant des drones à savoir ; plusieurs cibles et plusieurs drones.
Nous avons proposé des méthodes adaptatives pour gérer la mobilité de plusieurs drones et pour
détecter le plus d’évènements possibles. Nous avons proposé des processus pour détecter les évènements
de la route : les congestions et les excès de vitesse. Ces processus sont fondés essentiellement sur les
vitesses et la densité des véhicules.
Nous avons montré que les méthodes proposées à savoir : la méthode véhiculaire, la méthode oppor-
tuniste et la méthode opportuniste avec apprentissage sont mieux adaptées pour la détection d’évène-
ments que les méthodes à trajectoires prédéfinies.
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Conclusion
Nous avons utilisé les drones pour réaliser une mission spécifique à savoir la surveillance de cibles
mobiles.
Le déploiement de plusieurs drones pour surveiller plusieurs cibles mobiles peut être complexe à
cause de la gestion de mobilité, de la coordination et de la communication entre les drones et à cause
du comportement non prédictible des cibles mobiles.
Nous avons commencé par étudier le cas le plus simple de l’application de surveillance de cibles
mobiles à savoir un drone et une cible, après nous avons étudié un cas plus complexe à savoir plusieurs
drones et plusieurs cibles.
Pour le cas où un seul drone surveille une seule cible mobile, nous avons proposé une méthode
pour gérer la mobilité du drone. Nous avons appelé cette méthode : la méthode des trois zones.
Cette méthode permet d’assurer un suivi continu d’une cible mobile et qui permet d’économiser la
consommation en énergie du drone.
Pour la méthode des trois zones, le drone ajuste son mouvement selon la position de la cible par
rapport à trois zones que nous avons défini : la zone autorisée, la zone de correction et la zone de
re-détection qui est en dehors du champ de vision du drone.
En effet, si la cible est dans la zone autorisée, le drone n’ajuste que sa position, si la cible est
dans la zone de correction, le drone ajuste sa position et sa vitesse, et si la cible est dans la zone de
re-détection, le drone ajuste sa position, sa vitesse et son altitude. Cette méthode permet au drone
d’éviter de faire des mouvements non nécessaires et donc d’économiser sa consommation en énergie.
Nous avons montré l’efficacité de notre méthode, en terme de continuité du suivi de la cible mobile,
pour tous les types de mouvements de la cible. Nous avons montré également l’efficacité de notre
méthode, en terme de consommation d’énergie, par rapport aux méthodes existantes.
Pour le cas où plusieurs drones surveillent plusieurs cibles, nous avons proposé plusieurs méthodes
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pour gérer la mobilité des drones de manière adaptative. Nous avons appliqué ce cas d’étude à une
mission particulière qui est la surveillance du trafic routier.
Nous avons proposé trois méthodes pour gérer le placement et le déplacement des drones, à savoir
la méthode véhiculaire, la méthode opportuniste et la méthode d’apprentissage. La particularité de
ces trois méthodes est que les trajectoires des drones sont adaptatives et non prédéfinies à l’avance.
Pour la méthode opportuniste, le déplacement des drones dépend des positions des véhicules. Pour
la méthode d’apprentissage, le déplacement des drones dépend des positions des véhicules et leur
placement dépend de la position des événements. Pour la méthode véhiculaire le déplacement des
drones dépend de positions générées aléatoirement par un modèle de mobilité.
Ces méthodes permettent de couvrir plusieurs cibles, de détecter plusieurs événements et de réduire
la consommation d’énergie des drones. Nous avons montré que nos méthodes sont plus performantes
que les méthodes existantes en matière de couverture des cibles et pourcentages de détection des
évènements.
Nous avons testé nos méthodes sur deux types de traces de mobilité de véhicules. Nous avons com-
mencé par utiliser des traces de mobilité de véhicules générées par un modèle de mobilité véhiculaire
proche d’un comportement réel de véhicules se déplaçant sur les routes de la ville d’Helsinki. Ensuite,
nous avons utilisé des traces de mobilité réelles de véhicules se déplaçant dans la ville de Cologne.
Cela nous a permis d’étudier l’influence des traces de mobilité sur les performances de nos méthodes
et d’appliquer nos méthodes sur des conditions réelles.
Nous avons utilisé LTE pour la communication entre les drones et la station de base et pour la
communication entre les drones. En effet, les drones collectent des informations concernant les cibles
(vitesses et positions) et les envoient à la station de base, et à son tour la station envoie des instructions
aux drones. Les drones font relayer les informations entre eux lorsque la communication directe avec la
station de base n’est pas possible. Nous avons pris en compte les délais de transmission et de réception
ainsi que les délais de traitement des données.
Perspectives
Pour les travaux futurs, nous envisageons de proposer d’autres méthodes adaptatives pour gérer la
mobilité des drones. Mais d’abord, nous prévoyions de commencer par améliorer la méthode opportu-
niste avec apprentissage. Par exemple, en introduisant plusieurs phases d’apprentissage, en définissant
96
Conclusion et perspectives
d’autres processus pour trouver les points stratégiques, d’autres critères pour placer les drones et en
estimant la durée pendant laquelle les drones doivent rester au-dessus des points stratégiques avant
de reprendre leur mobilité et éventuellement être placés au-dessus d’autres points stratégiques.
Aussi, nous envisageons de relâcher l’hypothèse que la détection des cibles qui se retrouvent dans
le champ de vision des drones est toujours possible. La détection des cibles sera liée à l’altitude des
drones et à l’algorithme de détection utilisé. Ici, il faudra trouver un compromis entre la qualité de la
détection et la taille du champ de vision du drone. En effet, plus l’altitude est élevée, plus le champ de
vision est grand et donc plus de cibles devront être couvertes, mais plus la détection est moins fiable.
Également, nous envisageons de rajouter un troisième paramètre (l’altitude) pour repérer une cible.
Une cible sera donc repérée par son identifiant, sa vitesse et sa position dans le plan 3D. Nous relâchons
donc l’hypothèse que la surface sur laquelle les cibles circulent est plane, le suivi des cibles sera en 3D.
Pour les perspectives à long terme, nous prévoyions d’étudier d’autres missions et d’autres appli-
cations qui nécessitent le déploiement d’un réseau de drones et des liaisons LTE. Par exemple, le
déploiement d’un réseau de drones pour assurer une couverture sans fil dans le cas de désastres, ou
pour transmettre en temps réel le déroulement des grands évènements sportifs.
Aussi, nous pouvons envisager d’équiper les véhicules avec des moyens de communication et d’intro-
duire la communication entre les drones et les véhicules. Dans ce cas, les véhicules pourront envoyer
leurs positions aux drones, et les drones pourront envoyer des notifications aux véhicules. Nous pou-
vons même introduire l’utilisation des voitures autonomes. Dans ce cas-là, la mission des drones sera
plus facile que le cas où il n’y a pas de communication entre les drones et les véhicules. Les problèmes
à traiter changent, en effet, les drones ne vont plus détecter les voitures et estimer leurs états, ils vont
recevoir directement ces informations des voitures. Les drones vont juste survoler les véhicules pour,
par exemple, transmettre leurs images en temps réel lorsqu’il s’agit d’une compétition sportive.
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